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RESUMO

Em crescente desenvolvimento no Brasil, a atividade de pesquisa vem se tornando cada vez
mais presente no cotidiano das institui¢des de ensino no pais. Dessa maneira os Institutos
Federais de Educagdo Ciéncia e Tecnologia tém adequado sua realidade para atender a essa
demanda pela qual passa a sociedade. Isso porque, apos a transformacao ocorrida no ensino
técnico e tecnologico no Brasil, por meio da conversdao dos Centros Federais de Educacao
Tecnoldgica para Institutos Federais de Educagao Ciéncia e Tecnologia, percebeu-se a
necessidade de fortalecer o desenvolvimento da pesquisa nessas instituigdes, até entdo
voltadas fortemente para a formagdo de mao de obra. Nesta senda, investimentos tém sido
feitos pelo Governo Federal na promocao de programas de incentivo a pesquisa. No Instituto
Federal de Sergipe (IFS), em especifico, pode-se citar a aplicacdo de recursos em programas
institucionais de importante elevo tais como o Programa Institucional de Bolsas de Iniciacao
Cientifica (PIBIC), Programa Institucional de Bolsas de Iniciagdo em Tecnologia e Inovagao
(PIBITI) e o Programa Institucional de Apoio a Pesquisa ao Técnico Administrativo (PPTA).
Por conta disso, o presente trabalho, utilizando-se do Processo de Descoberta de
Conhecimento (KDD) através do algoritmo de agrupamento de dados denominado x-means,
propoe, mediante o uso da base de dados de avaliagdes das submissdes de artigos no VI
CONNEPI (Congresso Norte Nordeste de Pesquisa e Inovagao), ocorrido no ano de 2011, um
modelo para o perfil dos trabalhos submetidos nesse congresso pelos pesquisadores do
Instituto Federal de Sergipe (IFS) e pelos demais pesquisadores dos Institutos Federais de
Educagao Ciéncia e Tecnologia de todo o pais. O enfoque precipuo € que, através dos
modelos obtidos, se realize uma andlise comparativa a fim de mapear caracteristicas dos
pesquisadores dessas instituigdes € propor, assim, agdes em auxilio a tomada de decisao por
parte da gestdo dessa atividade no IFS, realizada no atual momento pela Pro-Reitoria de
Pesquisa e Inovagao (PROPEX).

Palavras Chave: Atividade de pesquisa. Processo de descoberta de conhecimento. VI
Congresso Norte Nordeste de Pesquisa e Inovagdo. Agrupamento de
dados.



ABSTRACT

In ascending development in Brazil, research activity is becoming more common in everyday
life of educational institutions in the country. This way the Federal Institute of Science and
Technology Education has adequate its reality to attend this demand through which passes
society. Because after the transformation that occurred by technical and technological
education in Brazil, through the conversion of Federal Center of Technology Education to
Federal Institute of Science and Technology Education, realized the need to strengthen the
research development in institution, focused on the formation of labor. So the Federal
Government made investments in encouraging research activities programs. In the Federal
Institute of Sergipe (IFS) we can mention the application of resources in important
institutional programs as the Institutional Program of Initiation Scholarships in Technology
and Innovation (PIBIC) and the Institutional Program of Support to Activity Research of
Administrative Technician (PPTA). So this dissertation, through of Knowledge-Discovery in
Databases (KDD) by means of the clustering algorithm, x-means, proposes by using of the
database of evaluations of submitted scientific paper to VI CONNEPI (VI North Northeast
Research and Innovation Congress), ocurred in 2011, a model to profile of submitted
scientific paper in this congress to researchers of IFS and other researchers of Federal Institute
of Science and Technology Education in Brazil. The essential approach is that, through the
obtained models, a comparative analysis is performed with the objective to map features of
the researchers these institutions and propose actions to the aid to decision-making to IFS,
performed by Pré-Reitoria de Pesquisa e Inovacdao (PROPEX).

Keywords: Research activity. Knowledge-Discovery in Databases VI North Northeast
Research and Innovation Congress. Data clustering.
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1 INTRODUGAO

A atividade de pesquisa no Brasil vem crescendo e ocupando um espago cada vez
mais privilegiado nas Instituicdes de Ensino Superior. Prova disso ¢ que em 2012, foram
concedidas pela CAPES (Coordenacdo de Aperfeicoamento de Nivel Superior), respeitada
instituicdo de investimento a formacdo de pessoal qualificado no Brasil, aproximadamente
77.900 bolsas nos mais diversos niveis de pds-graduagao no pais e nas mais diversas areas de
pesquisa. Conforme consta na base de dados da CAPES, o Geocapes' (2013), tal numero
ultrapassa em cerca de 5.000 bolsas o ano anterior, conforme pode ser visto no Grafico 1 e

Grafico 2.

Grifico 1- Bolsas fornecidas pela CAPES nos mais diversos niveis de pos-graduacio no ano de 2011
Distribuizao de Balsa paor Nivel

Mest Diout P.D M.P.

PM.N.S.

41.060

32.B48

24,636

16.424

8.212

Dades relative Filtro Ane: 2011

Fonte: Geocapes, 2012

Grifico 2- Bolsas fornecidas pela CAPES nos mais diversos niveis de pos-graduacio no ano de 2012
Distribuicéo de Bolsa por Nivel

43,595
24,876
26,157
17.438
8.719
o & & 4
M.P.

PA.MNLS.

Mest Dot P.D.

Dados relative Filtro Ano: 2012

Fonte: Geocapes, 2012

Este nimero deve-se ao fato do crescimento pelo qual tém passado nos ultimos anos
as instituicdes de ensino no pais. A procura pela capacitagcdo através do mestrado, doutorado

ou pos-doutorado desenvolveu e alavancou fortemente a atividade de pesquisa no Brasil,

' Base de dados georreferenciada que disponibiliza informagdes a respeito da atuagdo da CAPES no Brasil de

acordo com a localizagdo geografica no pais.
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conforme visto na Figura 1. Em especial as instituicdes de ensino publico, sejam elas
universidades ou institutos federais de educagdo tecnoldgica, que em dez anos (2002 a 2012)
tiveram crescimento® consideravel em numero de unidades e Campi e, por consectario,
comecgaram a despontar fortemente no tocante a producao de pesquisa, despontando inclusive
no cenario internacional, através, por exemplo, de publicagdes em periddicos de alto conceito

no panorama mundial (BRASIL et al, 2012).

Figura 1 - Niimero de doutores e mestres formados por ano de 1989 até 2010

45.000
40,000 ]

—0— mesires titulados
35.000 g

—o—— doutores titulados
30.000 ]

qrupos de pesquisa ==

25.000

20.000

15.000

10,000

5.000

0%

1987 88 89 90 91 92 93 94 95 95 97 98 9% 00 01 02 03 04 05 06 O7 0B 09 10
Fonte: Ministério da Educa¢do e Cultura, 2012

Ao contrario do que se pensa, nos dias de hoje a atividade de pesquisa ndo ¢
exercida somente por uma minoria em universidades ou grandes centros em nosso pais. Tal
atividade também estd sendo desenvolvida em diversos laboratorios e salas de aula das
universidades ou institutos federais de educagdo tecnologica de pequenos centros, inclusive
do proprio estado de Sergipe, conforme visto no anuario estatistico’ da Universidade Federal
de Sergipe ¢ no Relatério de Autoavaliagio Institucional® do IFS em 2012. Este fato pode ser
comprovado em dados do crescimento de investimento do governo, por meio do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq), através de bolsas de pesquisa

nos ultimos anos nas academias brasileiras, conforme Grafico 3.

Em 2002 havia 43 universidades e 148 campi, oito anos depois o Brasil possuia 59 instituigdes publicas de
ensino superior e 247 campi. Existe a previsdo do MCTI para 2014, que o Brasil tenha 63 universidades
pelos 321 campi universitarios e 362 institutos de educacdo profissional e tecnologica (BRASIL et al, 2012).
O anuadrio estatistico aqui citado refere-se aos anos de 2009 a 2011.

Tal relatorio é desenvolvido por uma comissdo propria de avaliacdo (CPA). Este pode ser conferido na
integra em: http://www.ifs.edu.br/index.php?option=com_content&view=article&id=1186&Itemid=68.
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Grifico 3- Quantitativo de bolsas de pesquisa concedidas pelo governo federal por meio do CNPq de 1952
a 2010

Fig. . .
2.2 Humero de bolsas no pais - 1952-2010

80.000
75.000
70.000
£5.000
£0.000
55.000
50.000
45.000
40.000

35.000 --L.-:--J--J--L--L--:--J--J--L--L--L-J- Jdasdaablaal
25.000
20.000
15.000
10.000

5.000 EE e o

Bolsas-ano

Fonte: CNPgq/AEL
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Assim, atrativo ao pesquisador, o incentivo por parte do governo na modalidade de
bolsa vem se tornando um grande aliado ao desenvolvimento da pesquisa no pais,
alavancando, dessa forma, a produc¢do de conhecimento nas mais diversas areas de pesquisa,
seja para arcar com os custos da pesquisa desenvolvida, seja através da compra de bibliografia
especializada sobre o tema, ou ainda com gastos de material e equipamento para o seu
progresso.

Dessa forma, o governo através de diversas agéncias de fomento vem incentivando
esta pratica, tornando a pesquisa uma realidade nos dias de hoje nas instituigdes de ensino de
todo o Brasil. Dados do CNPq’ revelam que, no ano de 2012, o préprio Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) investiu cerca de R$ 432.512.725,00 para
auxiliar no desenvolvimento de projetos de pesquisa no pais. Além disso, as proprias
instituicdes de ensino destinam recursos proprios para incentivar e fomentar a pesquisa junto a
sua comunidade académica.

Nesse contexto, somente o Instituto Federal de Sergipe, segundo dados do Relatério
de Gestao do Exercicio 2012 da Pro-reitoria de Pesquisa e Extensdo, empregou cerca de
R$ 726.306,80 em fomento a atividade de pesquisa no ano de 2012, procurando, assim,
amplia-la e desenvolvé-la na propria Instituicdo, proporcionando dessa maneira, ao professor
e, mais recentemente, ao técnico-administrativo, a oportunidade de envolvimento nesta

atividade nos mais diversos Campi pelo Estado de Sergipe.

> Conforme consta em http://fomentonacional.cnpq.br/dmfomento/home/fmtvisualizador.jsp.



17

1.1 Motivacao e Definicdo do Problema

Mediante o exposto, notoriamente percebe-se que vém sendo empregados pelo
governo federal, agéncias financiadoras, empresas de economia mista, esforcos na melhoria
da préatica da atividade de pesquisa no pais. Desta forma, as instituicdes que recebem e
aplicam tal incentivo financeiro devem balizar a melhor forma para aplicacdo dessa verba ao
desenvolvimento e fomento da atividade de pesquisa.

Também se sabe que as instituicdes de ensino possuem suas dificuldades em tragar o
melhor caminho para investimento do recurso destinado a pesquisa, o que por vezes ¢
majorado pela falta de um diagndstico mais proximo da realidade no que se diz respeito a esta
atividade na instituigao.

Assim, a falta de informagdo mais significativa acerca da producdo de seus
pesquisadores, bem como informagdes que produzam um diagndstico mais preciso faz com
que as instituicdes de ensino no Brasil sofram com uma fragil gestdo no que diz respeito a
pesquisa. O conhecer do andamento da atividade de pesquisa na institui¢do possibilita a
defini¢dao de estratégias que viabilizem o seu desenvolvimento, potencializando assim a sua
pratica.

Nao diferentemente do que fora citado, o Instituto Federal de Sergipe (IFS), tomado
como estudo de caso no presente trabalho, vem enfrentando um desafio no decorrer dos
ultimos anos, mais precisamente no ultimo tri€nio, de proporcionar o desenvolvimento da
pesquisa, atividade cuja qual ndo se possui grandes informagdes ou diagndsticos na
instituicdo, em vista das diversas mudangas propostas a rede de ensino federal e tecnologica,

dentre elas aumentar notoriamente a producao de atividades de pesquisa e extensao.

1.2 Justificativa

Durante os ultimos anos, a mudanga de concepcdo académica das escolas técnicas
tem exigido investimento no campo da pesquisa e extensao dessas institui¢des, as quais ja se
caracterizam pela exceléncia no ensino técnico e tecnologico no pais. O desafio de
impulsionar a atividade de pesquisa e extensdo ganhou elevo nacional na medida em que o
Governo Federal prop6s uma mudanga conceptiva a toda rede federal de ensino técnico e
tecnologico: da educacao técnica tradicionalista evolui-se para o orbe do desenvolvimento

cognitivo contemporaneo por intermédio da pesquisa e extensao.
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O Instituto Federal de Sergipe, instituicdo de estudo de caso deste trabalho, vem a
cada ano demandando esfor¢os para o crescimento adequado da sua atividade de pesquisa e
extensdo através de diversas agdes de gestdo e académicas. A exemplo, pode-se citar a
implementa¢ao de laboratorios didaticos, langamento de editais anuais de incentivo ao
desenvolvimento de projetos de pesquisa na institui¢ao junto a oferta de dezenas de bolsas a
alunos, professores e técnicos administrativos, oferta anual de cursos de extensdo para
comunidade interna e externa, nao se esquecendo da promocgao cada vez mais intensa da
SNCT - Semana de Ciéncia e Tecnologia, com apresentagdo de frutos dos projetos
desenvolvidos na instituicdo, além da promog¢ao do VI CONNEPI (Congresso Norte Nordeste
de Pesquisa e Inovacdo) no ano de 2011, o que gerou grande entusiasmo em pesquisadores
(seja docentes ou técnicos administrativos), contribuindo de forma positiva para potencializar
a producgdo académica e o desenvolvimento desta atividade na instituigao.

Ocorre que diversas sdo as dificuldades enfrentadas por uma instituicdo
essencialmente criada nos moldes tradicionais de ensino. Tais dificuldades enfrentadas fazem
com que o foco deste trabalho seja auxiliar a Pro-reitoria de Pesquisa e Extensdo na sua tarefa
de proporcionar a atividade de pesquisa a toda a comunidade que faz parte do Instituto
Federal de Sergipe. E tal auxilio se manifesta em conhecer o perfil das submissoes realizadas
no VI CONNEPI pelos pesquisadores que a institui¢do abriga, suas habilidades e fragilidades,
questdes estas que serdo discutidas e subsidiadas através de um modelo computacional que se
utiliza da mineracdo de dados como ferramenta de descoberta de conhecimento e auxilio na
tomada de decisoes a gestdo da pesquisa no Instituto Federal de Sergipe.

Através do processo de descoberta de conhecimento busca-se por caracteristicas nos
dados das avaliacdes das submissdes de pesquisadores do pais, por meio do uso de um
algoritmo de agrupamento de dados. Mediante os grupos gerados nesse processo ¢ possivel
obter informacdes que descrevam de maneira mais aprofundada os perfis resultantes da
mineragdo, visto que os dados sdo agrupados em clusters de acordo com métricas de
similaridade que estabelecem, dessa forma um relacionamento entre os dados € o grupo ao
qual pertence.

Nesta senda, a utilizagdo apenas da estatistica descritiva nesse processo, seja por
meio de medidas de tendéncia central ou medidas de dispersdo, ndo elucida o conhecimento
oculto existente na base de dados. Fez-se, por isso, a opcdo pelo uso de uma técnica de
aprendizagem nao supervisionada, cabendo a esta o estabelecimento de padroes e
caracteristicas dos dados selecionados nesse processo por meio da criagdo de grupos que

abriguem e caracterizem os dados das submissdes dos pesquisadores no congresso em estudo.
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Indiscutivelmente, elucidar caracteristicas dos pesquisadores do IFS, detectando
suas potencialidades e fragilidades, auxiliard sobremaneira a PROPEX em sua tarefa de
planejamento e gestao da pesquisa no Instituto Federal de Sergipe, fortalecendo e oferecendo,

desta maneira, uma constante evolugao da atividade de pesquisa e extensao no Instituto.

1.3 Objetivos

Apoiando-se na ideia de se auxiliar a gestdo e o planejamento direcionado a
pesquisa, de modo a direcionar esfor¢os que a fagcam evoluir e se consolidar cada vez mais no
cenario nacional e, procurando dar apoio as decisdes tomadas pela PROPEX, por meio da
descoberta de conhecimento, pode-se destacar dentre os objetivos do presente trabalho, os
seguintes:

e Mapear as caracteristicas dos trabalhos enviados ao congresso por
pesquisadores do IFS, detectando, assim, suas potencialidades e fragilidades, sendo possivel
identificar por meio do processo de descoberta de conhecimento, através do uso da atividade
de agrupamento de dados, padrdes na producdo cientifica dos pesquisadores do Instituto
Federal de Sergipe, realizando uma analise comparativa com pesquisadores da rede federal de
ensino técnico e tecnoldgico de todo o pais;

e Apoiar a PROPEX em seu planejamento de pesquisa, fornecendo informacgdes
acerca da produgao dos pesquisadores do IFS no congresso para que assim agdes de melhoria
no desenvolvimento da atividade de pesquisa na Institui¢do sejam tomadas pela pro-reitoria.
Conhecendo as caracteristicas dos pesquisadores do Instituto Federal de Sergipe, a PROPEX
encontra balizas técnicas para a tomada de decisdes que influenciam no desenvolvimento da
atividade pesquisa na instituicao. Nesse contexto, ¢ possivel fornecer meios para definigao e
melhor oferta de seus recursos e esforcos empenhados em pesquisa;

e Promover um estudo comparativo entre a producao dos pesquisadores do IFS e
os demais pesquisadores do pais baseado na submissdo de artigos no VI CONNEPL

Buscando alcancgar tais objetivos, utilizou-se como subsidio a andlise dos artigos
submetidos no VI CONNEPI, evento ocorrido no ano de 2011, no qual concentrou a atencao
de pesquisadores do todo o pais, seja com submissdes de trabalhos, seja com a atividade de
avaliacdo dos artigos propostos. Para o ultimo caso, o pesquisador deveria possuir no minimo
o grau de mestre para a area cuja qual estava pleiteando realizar avaliagdes.

A escolha pelo VI CONNEPI, o terceiro Congresso Norte Nordeste de Pesquisa e

Inovacao ocorrido apés a transformag¢dao dos até entdo CEFET’s (Centros Federais de
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Educagao Tecnoldgica) em Institutos Federais, advém da importancia deste evento para toda a
rede de educacdo tecnoldgica, sobretudo no aspecto da submissdo de pesquisas desenvolvidas
ao longo do ano de 2011.

Com elevo, ¢ possivel observar a adaptacdo do agora IFS a sua nova realidade como
Instituto Federal de Educacdo Tecnologica, visto o intersticio de pouco mais de 2 anos desde
sua criacdo e o evento em 2011. Assim, com o intuito de avaliar essa mudanca ocorrida nos
antigos centros federais, o presente trabalho traz uma analise do que esta sendo desenvolvido
pelo corpo de pesquisadores dos institutos federais do pais, seja ele composto por docentes ou

técnicos administrativos.

1.4 O Desenvolvimento da Proposta

O presente projeto foi assistido pela utilizacdo do Processo de Descoberta de
Conhecimento (Knowledge Discovery in Databases — KDD), uma metodologia que auxilia na
busca por conhecimento oculto em base dados, com emprego da mineracdo de dados,
utilizando-se algoritmos de aprendizagem de madaquina, tanto supervisionada quanto nao-
supervisionada (KUMAR et al, 2009).

Neste processo de descoberta de conhecimento, a obtengdo e o tratamento da base de
dados a ser utilizada ¢ essencial como ponto de partida. Por primeiro, faz-se necesséria a
extracdao da informagdo contida no banco de dados do sistema que cuidou do gerenciamento
das submissoes dos trabalhos. Apos isso, € estabelecido o uso de algoritmos de agrupamento
de dados para tornar possivel a obtengdo de grupos dentro do conjunto de dados obtidos na
submissao dos artigos no evento e, assim, poder estabelecer padrdes nesses dados; em outras
palavras, procurar-se-a4 definir um relacionamento entre os pesquisadores que submeteram
seus trabalhos ao evento por meio de suas caracteristicas de produgdo cientifica,
caracteristicas essas que foram definidas pela comissdo cientifica do Congresso em 2011 e,
assim, utilizadas na realizagdo da avaliagdo dos artigos submetidos ao evento.

De posse dos grupos formados pelo algoritmo, ¢ possivel uma leitura que elucide
muito mais do que a estatistica descritiva (KUMAR et al, 2009). E possivel investigar a fundo
a relagdo entre os parametros de producdo cientifica, criados para o VI CONNEPI, e retirar
informagdes de grande valia para o Instituto Federal de Sergipe. Informagdes que ultrapassem
um diagnostico superficial e inicial dos pesquisadores, de modo a ler nas entrelinhas da base
de dados de avaliacdo dos artigos submetidos, encontrando padrdes de potencialidades e

fragilidades na produc¢do cientifica do evento. Esta ¢ uma das principais fungdes do Processo
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de Descoberta de Conhecimento aqui aplicado, que assim subsidiara ferramentas de apoio a
tomada de decisdo por parte da gestdo para melhor aplicagdo e desenvolvimento da atividade

de pesquisa.

1.5 Estrutura do Trabalho

Organizado em 5 capitulos, o presente trabalho em seu Capitulo 2 trata da questdo
que envolve toda a problematica e situa no contexto nacional o desenvolvimento da pesquisa
no Instituto Federal de Sergipe. Neste capitulo também ¢ referenciado aspectos historicos da
Pro-Reitoria de Pesquisa e Extensdo (PROPEX) no Instituto Federal de Sergipe, bem como
sao elucidadas pontos referentes as acdes por ela promovidas, tais como: PIBIC (Programa
Institucional de Bolsas de Iniciagdo Cientifica), PIBICJR (Programa Institucional de Bolsas
de Iniciagdo Cientifica Junior), PIBITI (Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo
Cientifica em Desenvolvimento Tecnoldégico e Inovagdo), PPTA (Programa Institucional de
Apoio a Pesquisa ao Técnico-administrativo da Educacdo), ndo se esquecendo do esforco
desempenhado em seguir uma orientagdo nacional na produ¢ao da SNCT (Semana de Ciéncia
e Tecnologia).

Ainda no Capitulo 2, ¢é expressa a teoria util ao trabalho que envolve o Processo de
Descoberta de Conhecimento e a tarefa de andlise de agrupamento de dados, ponto
fundamental de auxilio ao progresso com éxito da pesquisa em tela. Nesse ponto, discute-se o
Processo de Descoberta de Conhecimento, uma metodologia eficiente na busca e extracao do
conhecimento implicito na base de dados examinada, suas fases e como representa auxilio
indispensavel a este trabalho, bem como os algoritmos k-means e x-means aqui utilizados
para a criagao dos agrupamentos, possibilitando a analise e investigacdo dos mesmos.

A metodologia, trazida no Capitulo 3, relata os passos percorridos neste trabalho para
propor o modelo computacional que possibilite uma andlise consistente das informagdes
obtidas na submissdo e avaliagdo dos artigos apresentados ao VI CONNEPI. Aqui se relata o
processo desde a obtengdo dos dados por meio do sistema de submissdes desenvolvido no
Instituto Federal de Sergipe no ano de 2011, seguindo pelo tratamento de toda essa
informagdo bruta acumulada, a fim de ter uma base limpa e que facilite a aprendizagem de
maquina aplicada, passando pelo processo de minera¢cao de dados no momento da construgdo
dos grupos através do uso do algoritmo de clustering x-means, ¢ finaliza-se gerando assim
subsidio para discussao dos resultados no capitulo seguinte.

No Capitulo 4, intitulado Resultados e analises dos agrupamentos, sdo exibidos os
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resultados do que foi proposto no capitulo anterior. Aqui sdo concretizados todos os passos
relatados no Capitulo 3 exibindo assim uma descri¢do das bases de dados trabalhadas por
meio da estatistica descritiva, que traz um diagnostico da base de dados apos a sua obtengao e
limpeza. Também sdo trazidos, neste capitulo, os resultados da etapa de processamento do
KDD. Quanto a mineracdo de dados em si, pode-se ver dois momentos. Inicialmente através
da divisao em grupos utilizando-se do algoritmo explorado, bem como os centroides de cada
grupo criado apods a divisao dos dados em grupos rotulados pelo processo de aprendizagem
nao-supervisionada. No segundo momento, um grupo em especifico sera subdividido criando
assim subsidio para explorar as caracteristicas e comportamentos de cada agrupamento gerado
no momento anterior.

Finalmente, no Capitulo 5, sdo trazidas as conclusdes a cerca da solugdo proposta.
Aqui sdo tracados os perfis dos trabalhos submetidos ao VI CONNEPI pelos pesquisadores do
Instituto Federal de Sergipe e pelos demais Institutos Federais de Educagdo, Ciéncia e
Tecnologia que participaram do congresso, obtidos através do processo de descoberta de
conhecimento. Também ¢ realizada uma comparacao entre os dois perfis buscando elucidar
possiveis fragilidades e potencialidades na atividade de pesquisa no IFS. Além disso, o
presente capitulo, através do auxilio da aprendizagem de maquina utilizando-se as ac¢des da
pro-reitoria no processo de tomada de decisdo, propde indicar direcionamentos no processo de
gestao da pesquisa na instituicdo. E, por fim, sdo fomentados, neste capitulo, trabalhos futuros
que permeiem o que foi trabalhado nesta pesquisa, além das devidas conclusdes a respeito do

que foi inicialmente proposto.
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2 CONTEXTUALIZACAO E FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo traz nas linhas que se seguem a situagdo em que se encontra o
desenvolvimento da atividade de pesquisa no Instituto Federal de Sergipe — IFS, mediante um
histérico trazido desde o ano de 2009. Tal levantamento contém dados e informagdes sobre a
politica de desenvolvimento de pesquisa na Instituigdo, bem como investimentos nesta
atividade e retorno trazido pela comunidade de seus pesquisadores: alunos, docentes e
técnicos administrativos, para seu proprio fortalecimento académico.

Traz também um levantamento sobre o processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados. Objetiva-se mostrar do que se trata esse processo tao poderoso nos dias atuais
e como trabalham os algoritmos de aprendizagem nao-supervisionada na obtengdao de
conhecimento em bases de dados onde visualmente essa tarefa ndo ¢ tao simples.

Assim, sera trazido aqui o que € esse processo de descoberta de conhecimento,
conhecido também como KDD (Knowledge Discovery in Databases), bem como a atividade
de mineragdo de dados e os algoritmos de agrupamento de dados conhecidos como k-means e

X-means.

2.1 O Cenario da Pesquisa no Instituto Federal de Sergipe

Recentemente convertido a Instituto Federal de Educagio Tecnologica®, o IFS vem
galgando passos rumo ao seu desenvolvimento no estado de Sergipe e também no cendrio
nacional. Tais passos vém sendo apoiados através de agdes do Governo Federal para
manuten¢do e evolucdo de sua atuacdo no pais. Dentre as agdes do governo, pode-se citar a
concessdo de bolsas de fomento as atividades de pesquisa e extensdo geridas no Instituto
Federal de Sergipe pela Pro-Reitoria de Pesquisa e Extensdo (RGE2012 — PROPEX, 2013)’.

Segundo o Regulamento de Pesquisa e Extensdo do Instituto Federal de Sergipe
(2011), cabe ainda a esta Pro-reitoria o trabalho de melhor investir esse recurso
disponibilizado pelo governo ao IFS em seus mais diversos programas de incentivo a pesquisa
na institui¢ao. Tais programas sdo: PIBIC (Programa Institucional de Bolsas de Iniciagdo

Cientifica), PIBICJr (Programa Institucional de Bolsas de Iniciagdo Cientifica Junior), PPTA

6 A conversido de Centro Federal de Educacio Tecnoldgica de Sergipe para Instituto Federal de Sergipe

ocorreu no ano de 2008 através da Lei n.°11.892 de 29 de dezembro de 2008.
7 Relatorio de Gestdo do Exercicio 2012 da Pro-reitoria de Pesquisa e Extensdo (PROPEX) do IFS.
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(Programa Institucional de Apoio a Pesquisa ao Técnico Administrativo) e Programa
Institucional de Bolsas de Iniciagdo em Desenvolvimento Tecnologico e Inovacao (PIBITI).

Conforme consta no Relatorio de Gestdo do Exercicio 2012 da PROPEX, além dos
programas supracitados desenvolvidos pela instituicdo, cabe a PROPEX acompanhar e
participar dos editais disponibilizados pelas agéncias de fomento a pesquisa e assim conseguir
aprovar os projetos provenientes dos pesquisadores do IFS. Dentre as agéncias de fomento
cujas quais o IFS possui projetos financiados pode-se citar a Fundacao de Apoio a Pesquisa
do Estado de Sergipe (FAPITEC), Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnologico (CNPq) e a Coordenagdo de Aperfeicoamento de Nivel Superior (CAPES),
através dos programas Jovens Talentos/CAPES, PIBIC/CNPq, PIBITI/CNPq,
PIBICJr./FAPITEC, PIBIC/FAPITEC e PIBITI/FAPITEC.

2.1.1 Programas de pesquisa desenvolvidos no Instituto Federal de Sergipe

Os programas de pesquisa sao ofertados pelo IFS, através da PROPEX, ao mais
diverso publico da instituicdo, composto de alunos de ensino técnico subsequente ou
integrado, PROEJA, alunos de ensino superior, dos docentes da instituicdo das mais diversas
areas de atuacdo e ainda os técnicos administrativos, através de um programa especial
dedicado exclusivamente a essa categoria (RPE — PROPEX, 2011).

Para participacdo nos programas ofertados pela instituicao, o projeto a ser executado
deve ser submetido a Coordenacdo de Apoio a Pesquisa (CAP) pelo coordenador e
responsavel pelo mesmo, em periodo predeterminado pela PROPEX. Tal coordenador devera
ser um docente ou técnico administrativo e possuir preferencialmente, mas nao
exclusivamente, o titulo de doutor, podendo o mestre também submeter e ter sua proposta

aprovada (RPE — PROPEX, 2011).

2.1.1.1 Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica (PIBIC)

Focado na iniciagdo cientifica, o presente programa, implementado através da
concessao de bolsas nos mais diversos Campi do IFS, procura atingir alunos de nivel técnico
subsequente e de nivel superior, além dos professores da institui¢ao na fungdo de orientador
do projeto.

Dentre os objetivos desse programa encontra-se o de contribuir para a formagao e

iniciagdo cientifica do aluno, tornar institucional a acdo da pesquisa no ambito dos Campi do
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IFS, fortalecer os grupos de pesquisa presentes na instituicao, além de gerar conhecimento e
buscar solucdes de acordo com a necessidade dos diversos segmentos produtivos do estado de
Sergipe (RGE2012 — PROPEX, 2013).

No ano de 2012 houve um investimento nesse programa de R$ 210.000,00 (duzentos
e dez mil reais), proveniente de verba propria do Instituto Federal de Sergipe, entre bolsas
para alunos, bolsas para coordenador de projeto, auxilio financeiro para custeio de despesas
com projeto no que diz respeito a material de consumo, servicos de terceiros, deslocamento,
aquisi¢do de livros e periodicos. Tal valor ¢ superior ao empregado pelo IFS no ano de 2011,
que teve como despesa neste programa no referido ano o valor de R$ 35.000,00 (trinta e cinco
mil reais), entre despesas com bolsas para discentes e docentes (RAI — CPA, 2012).

Assim, ¢ possivel perceber o esforco de investimento financeiro direcionado a
atuagdo deste programa na institui¢do, percebendo-se um aumento da oferta e execugdo de
projetos PIBIC nos ultimos anos, aumento este de 230% no quantitativo de projetos
aprovados contemplados com recurso, além de 67,3% da quantidade de projetos submetidos

no periodo, conforme Gréfico 4.

Grifico 4 - Quantidade de projetos submetidos, aprovados, contemplados e voluntarios no PIBIC do IFS
nos anos de 2009 a 2012
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Fonte: RGE2012 — PROPEX, 2013

2.1.1.2 Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo em Tecnologia e Inovagao (PIBITI)

Presente no Instituto Federal de Sergipe e de responsabilidade da Coordenadoria de
Ciéncia e Tecnologia, o PIBITI tem como fungdo estabelecer e estimular os docentes e alunos
de nivel técnico subsequente e nivel superior do Instituto a pratica de atividades de pesquisa
no tocante ao desenvolvimento tecnoldgico e inovagdo. Faz-se instigar o pensamento do

pesquisador envolvido nesse programa de forma empreendedora, focado no desenvolvimento
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criativo e inovador da pesquisa. Desta maneira, estimula-se uma maior aproximacao das
empresas em suas solugdes buscando desenvolver um vinculo mais forte entre o IFS e a
comunidade (RGE2012 — PROPEX, 2013).
O investimento no ano de 2012 com este programa atingiu a marca de R$ 150.000,00
(cento e cinquenta mil reais), cujo qual contemplou por oito meses o custeio de bolsas para
alunos e também docentes envolvidos nos 20 projetos de pesquisa e inovacao aprovados e
contemplados com bolsas pela Pro-Reitoria, através da Coordenagdo de Apoio a Pesquisa.
Além disso, o programa possuiu, assim como o PIBIC, uma verba de custeio para despesas do
projeto, conforme item 2.1.1.1 (RGE2012 — PROPEX, 2013).
Em comparagdo ao ano anterior, 2011, cujo valor destinado ao programa foi de
R$ 5.600,00 (cinco mil e seiscentos reais), percebe-se um aumento consideravel de
investimentos especifico a essa acdo, que no IFS foi implantada no ano de 2011 (RAI — CPA,
2012). De igual modo, pode-se perceber notavel crescimento na quantidade de trabalhos que
foram submetidos, aprovados e contemplados em relacdo ao ano de implantagao, conforme

Grafico 5.

Grifico 5- Quantidade de projetos submetidos, aprovados, contemplados e voluntarios no PIBITI do IFS
nos anos de 2009 a 2012
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Fonte: RGE2012 — PROPEX, 2013

2.1.1.3 Programa Institucional de Apoio a Pesquisa ao Técnico Administrativo (PPTA)

Novidade no ano de 2012 no Instituto Federal de Sergipe, o Programa Institucional
de Apoio a Pesquisa ao Técnico Administrativo (PPTA), recebeu um investimento de
R$ 29.500,00 (vinte e nove mil e quinhentos reais) para o desenvolvimento de projetos de
pesquisa por técnicos administrativos da instituicdo, através de bolsas para o custeio com

despesas do projeto, conforme dados representados no Grafico 6 (RGE2012 — PROPEX,
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2013). O objetivo precipuo desta acdo € o incentivo a participacdo do corpo de técnicos
administrativos da institui¢do nos mais diversos grupos de pesquisas presentes no IFS e de

responsabilidade da PROPEX (RPE — PROPEX, 2011).

Grifico 6 — Quantidade de projetos no PPTA do IFS nos anos de 2009 a 2012
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Fonte: RGE2012 — PROPEX, 2013
2.1.1.4 Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica Junior (PIBIC JR)

Semelhante ao PIBIC®, o Programa Institucional de Bolsas de Iniciacio Cientifica
Janior (PIBIC JR), criado em junho de 2012, tem o objetivo de fomentar a pesquisa na
instituicdo no tocante a iniciagdo cientifica, servindo como um passo importante a alunos e
professores no desenvolvimento inicial de suas atividades de pesquisa na instituigdo.
Diferente do PIBIC, o PIBIC JR concentra esfor¢gos em um publico bem definido: alunos do
ensino técnico integrado’, do ensino técnico subsequente ¢ do PROEJA', juntamente aos
professores da instituicdo (RGE2012 — PROPEX, 2013).

No ano de sua criagdo, em 2012, foram ofertadas a comunidade 30 bolsas aos alunos
no periodo de 8 meses de execucao do projeto, 30 bolsas por igual periodo ao docente
coordenador de cada projeto, além do recurso de apoio financeiro para cada projeto
executado. O montante entdo direcionado a esse programa somou a quantia de R$ 137.800,00
(cento e trinta e sete mil e oitocentos reais), sendo ndo utilizado, dessa quantia, o valor de
R$ 45.200,00 (quarenta e cinco mil e duzentos reais), por conta de ndo continuidade de alguns

projetos ou impossibilidade de recebimento da bolsa visto que no IFS, conforme o

Conforme descrigao do item 2.1.1.1 do presente capitulo.
Realizacdo simultaneamente do curso técnico integrado e do ensino médio.

"% Programa de Educagdo de Jovens e Adultos.
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Regulamento de Pesquisa e Extensdo proposto em 2011, cada pesquisador nao pode receber
mais de uma bolsa de pesquisa, mesmo que execute dois ou mais projetos. Assim, totalizou-se
o quantitativo efetivo disponivel no Gréfico 7 para este programa (RGE2012 — PROPEX,
2013).

Grifico 7- Quantitativo efetivo de projetos no PIBICJR do IFS nos anos de 2009 a 2012
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Por todo exposto, percebe-se um investimento crescente direcionado a atividade de
pesquisa do IFS, além de novos programas e ideias que estdo sendo desenvolvidos procurando
melhorar a qualidade das agdes de pesquisa, seja esta desenvolvida por docentes, alunos ou

técnicos administrativos da institui¢ao.

2.1.2 O VI Congresso Norte Nordeste de Pesquisa e Inovacao - VI CONNEPI

Promovido pela Rede Norte Nordeste de Educacao Profissional e Tecnolodgica e pela
Secretaria de Educacdo Tecnologica (SETEC) do Ministério da Educagdo, o Congresso Norte
e Nordeste de Pesquisa e Inovacao (CONEPPI) tem sido visto como um evento de grande
importancia para a rede de educagdo tecnologica.

No ano de 2011, realizado através de uma parceria do Instituto Federal do Rio
Grande do Norte e o Instituto Federal de Sergipe, o VI Congresso Norte ¢ Nordeste de
Pesquisa e Invocacdo chamou especial atengdo de todos os pesquisadores do IFS e Institutos
Federais de Educagao Tecnoldgica do pais. Com o tema “Tecnologia inovadora sustentavel:
Agdes afirmativas, equidade e  promogdo da qualidade de vida”
(http://connepi2011.ifs.edu.br/, 2011), o evento propds constituir discussdes e a troca de
conhecimento cientifico e tecnologico entre os pesquisadores do pais nas mais diversas areas

de conhecimento, denominadas de areas tematicas.
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Conforme consta no site oficial do evento (http://connepi2011.ifs.edu.br/), dentre as
mais diversas areas tematicas do VI CONNEPI, juntamente com as suas subareas, pode-se
citar:

1.  Ciéncias Agrarias: Agronomia, Ciéncias e Tecnologia de Alimentos,
Engenharia de Pesca, Medicina Veterindria e Zootecnia, Recursos Florestais e Engenharia
Florestal.

ii.  Ciéncias Exatas da Terra: Ciéncias da Computacdo, Fisica, Geociéncias,
Matematica, Probabilidade e Estatistica, Quimica.

iii.  Engenharia: Engenharia Civil, Engenharia Sanitaria, Engenharia Quimica,
Engenharia Elétrica, Engenharia Mecéanica, Engenharia de Produgao.

Dessa maneira, diversos pesquisadores do pais puderam propor seus trabalhos na
area que mais se adequasse a sua pesquisa, por meio de um artigo cientifico, devidamente
avaliado por mestres e doutores do todo o pais, de modo a consolidar a difusdao de
conhecimento e ideias propostas pelo evento, divulgando, assim, a educacdo tecnologica junto

a sociedade (http://connepi2011.ifs.edu.br).

2.1.3 Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia (SNCT)

Aderindo a Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia, o Instituto Federal de Sergipe
realiza, desde o ano de 2011, atividades voltadas a difusdo e a apropriacao social de
conhecimentos cientificos e tecnologicos (RGE2012 — PROPEX, 2013), atividades estas
voltadas a uma tematica central proposta pelo governo federal anualmente, estimulando,
assim, o desenvolvimento de acdes de pesquisa nas instituicdes de ensino em todo o Brasil,
simultaneamente, em determinada ¢época do ano, desde o ano de 2004
(semanact.mct.gov.br/index. php/content/view/5391.html).

No IFS, palestras, apresentagdo de trabalhos e foruns de discussdo tém sido
formados e expostos nos anos de sua participacao no evento. Tal medida vem desenvolvendo
a pesquisa no meio académico da instituicdo, que por anos teve como foco principal tdo
somente a preparagdo de jovens para o mercado de trabalho a fim de atender uma necessidade
imediata do estado de Sergipe, sem tanto envolvimento com a pesquisa e extensdo (RAI —

CPA, 2012).
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2.2 O Processo de Descoberta de Conhecimento e os Algoritmos de Agrupamento de
Dados

2.2.1 O processo de descoberta de conhecimento

Nos dias atuais, o avango do mundo moderno tem mostrado que o homem deve estar
cada vez mais preparado para agir sobre os desafios que lhe sdo propostos. Assim, os dados
produzidos e armazenados pelas empresas atualmente possuem valiosas informagdes que vém
recebendo especial atencdo. O conjunto dessas informacdes, se convertida em conhecimento,
torna-se importante ferramenta de balizamento nas mais diversas areas em que o homem atua
(HAN; KAMBER, 2006). Seja na analise de mercado, detec¢do de fraudes em cartdes de
crédito ou transagdes, seja na area da medicina quando da previsao de doengas desenvolvidas
por determinado agente, ou nas mais diversas areas, onde o conhecimento adquirido seja util
no processo de descoberta de conhecimento (KUMAR et a/, 2009).

O processo para obten¢do de conhecimento através de dados armazenados envolve
fases que devem ser cumpridas, que vao desde a coleta e armazenamento de dados, passando
pela aplicagdo de técnicas de aprendizagem de maquina, utilizando-se da inteligéncia
artificial, até¢ a analise dos resultados obtidos para extracdo do conhecimento desejado e que
motivou a sua aplicacdo (KUMAR et al, 2009).

Assim, segundo Fayyad et al (1996), pode-se definir como KDD o processo pelo
qual, através da analise em conjunto de dados, busca-se padrdoes e tendéncias, sendo a
mineracao de dados sua principal etapa no processo, visto que por meio de algoritmos
desenvolvidos especialmente para esse fim obtém-se conhecimento e informagdes implicitas
nos dados submetidos.

O Processo de Descoberta de Conhecimento ¢ estabelecido sobre algumas etapas a
fim de que o conhecimento seja extraido satisfatoriamente dos dados que estdo armazenados
(HAN; KAMBER, 2006). Segundo Kumar et al (2009), as etapas estabelecidas nesse
processo, conforme Figura 2, podem ser divididas em:

1. Pré-processamento: etapa inicial que consiste na selecdo de recursos,
redu¢do de dimensionalidade, normalizagdo e criagcdo de subconjunto de dados. O objetivo
desse passo ¢ transformar os dados de entrada para os processos subsequentes. Tal
transformagdo envolve limpeza dos dados, fusdo de dados de diversas fontes, observagdes
duplicadas e escolha de registros com informagdes relevantes ao processo (KUMAR et al,

2009);
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1l. Processamento: fase de aplicacdo efetiva da atividade de mineragdo de
dados. E nesse momento que algoritmos de aprendizagem de méaquina sio submetidos ao
processo em busca do conhecimento implicito nos dados, através de tarefas de classificacao,
agrupamento ou sumariza¢ao (FAYYAD, 1996);

1. Pos-Processamento: Etapa final do processo de descoberta de
conhecimento na qual, de posse das informagdes geradas pela mineragdo de dados, o
especialista no dominio abordado interpretara, com auxilio do engenheiro de conhecimento,

os modelos e padrdes gerados pelo processo (GOLDSCHIMIDDT; PASSOS, 2005).

Figura 2- Fases do Processo de Descoberta de Conhecimento
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Fonte: FAYYAD apud OLIVEIRA, 2013
2.2.1.1 A atividade de mineragao de dados

Segundo Fayyad (1996) a atividade de mineragdo de dados, participante da etapa de
processamento, atua na utilizacdo de algoritmos especificos na busca por padrdes a partir dos
dados, sendo dividida nas tarefas de modelagem de previsao, analise de associagdo, analise de
agrupamento de dados e deteccdo de anomalias, a mineragdo contribui de maneira
significativa ao KDD, dando suporte e tornando-se a principal atividade desse processo.

Usada na descoberta de padrdes nos dados, a tarefa de andlise de associacdo busca
extrair caracteristicas que possuam grande indice de associagdo dentro dos dados, seja na
forma de regras ou subconjuntos de caracteristicas (KUMAR et al, 2009). Um exemplo nesse
sentido pode ser tomado por supermercados, quanto a compra de itens por seus clientes.
Nesse contexto pode-se verificar, por exemplo, em qual horario determinados itens poderdo
ser mais comprados, desenhando, desta forma, o perfil de seu cliente naquele momento do

dia, isso sob a associagdo dos itens comprados por meio de regras para extragdao de potenciais
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oportunidades para venda de dois ou mais itens de uma tnica vez.

J& a analise de agrupamentos ¢ uma tarefa ligada a mineracao de dados, que procura
estabelecer grupos, denominados de clusters, através de algoritmos que buscam alocar, em um
mesmo grupo, registros que possuam caracteristicas mais semelhantes do que registros que
pertencam a outros grupos (KUMAR et al, 2009). Dessa maneira, recursos como medida de
similaridade ou raciocinio probabilistico sdo utilizados em algoritmos de aprendizagem nao-
supervisionada como o k-means, k-medoids, x-means (MOORE;PELEG, 2000), dbscan entre
outros na busca por uma melhor alocagao dos registros de dados nos grupos, de acordo com
seu padrdo e caracteristicas (HAN; KAMBER, 2006).

E por fim, a deteccdo de anomalias refere-se a tarefa de identificagdo de
comportamento nos dados que diferem dos demais no conjunto de dados (KUMAR et al,
2009). A exemplo de tal tarefa pode-se citar a deteccao em fraudes de cartdo de crédito, onde
a empresa mantém um banco com as transagdes realizadas por seus clientes. No momento que
¢ realizada uma transa¢do nao corriqueira pelo usuéario do cartdo o algoritmo detecta esse
comportamento anomalo e o registra para posterior verificacao junto ao cliente pela empresa

fornecedora do cartdo.

2.2.2 Algoritmos para analise de agrupamentos

A anélise de agrupamentos, também chamada de segmentacdo de dados por dividir
em grupos os dados de grandes bases de acordo com sua similaridade, possui uma gama de
algoritmos e técnicas para sua execucdo. Tais algoritmos sdo baseados em densidade dos
grupos ou na distancia entre os elementos do grupo e um centroide, elemento cujo qual cada
grupo ¢ representado e que possui uma medida de similaridade entre os elementos do mesmo
(HAN; KAMBER, 2006).

Para criagdo dos grupos, algoritmos baseados em densidade, utilizam-se da medigdo
da densidade do grupo no processo de agrupamento, enquanto que algoritmos baseados em
distancia utilizam-se de medidas de similaridade baseadas na distancia entre os elementos de
um grupo e seu centroide (KUMAR et al, 2009). Ainda para Kumar et al (2009) o prototipo
do grupo, centroide, ¢ ajustado a cada iteragcdo do algoritmo procurando estabelecer da melhor
maneira sua posi¢ao na tarefa de agrupamento.

Segundo Han (2006), dentre as medidas de similaridade pode-se citar a distancia
euclidiana, a distancia Manhattan ¢ a distancia Minkowski. A distancia euclidiana, mais

popular métrica, ¢ definida como:
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adi,j) = \/(xu — xj1)2 + (xi2 — sz)z + ot (g — xjn)2 (D

Onde 1 = (Xi1, Xi2---» Xin) € ] = (XjI, Xj2,..., Xjn) s30 dois objetos de dados n-
dimensionais. Sendo essa métrica de similaridade a distdncia entre dois pontos no plano
cartesiano.

Em seguida, a distdncia Manhattan ¢ uma métrica bastante conhecida e também

utilizada no processo de agrupamento de dados (HAN; KAMBER, 2006), sendo esta definida

por:
d(i,j) = |xi — xj1 | + |xiz = xj2| + - + |xin — Xj| (2
Onde 1 = (X1, Xi2,---» Xin) € ] = (Xj1, Xj2,..., Xjn) s30 dois conjuntos de dados n-
dimensionais.

Tal métrica faz alusdo aos quarteirdes da ilha de Manhattan em Nova lorque,
destacando-se como a distancia entre dois pontos da ilha e que deve ser percorrida
respeitando-se as suas ruas e quarteirdes € nao em linha reta como a distancia euclidiana,

conforme Figura 3.

Figura 3- Ilustrativo da distincia Manhattan entre dois pontos
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Fonte: HAN e KAMBER, 2006

E por fim, a generalizagdo de ambas as distancias supracitadas, euclidiana e

Manhattan, ¢ chamada distancia Minkowski e ¢ definida, segundo Han 2006 por:

d(i,j) = p\/|xi1 - xj1|p + |xi — xj2|p + oot |, — xjnlp (3)
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Onde p é um niimero inteiro positivo, 1 = (Xii, Xi2,. .-, Xin) € ] = (Xj1, Xj2,- -, Xjn) s30 dois
conjuntos de dados n-dimensionais. Esta distdncia também ¢ conhecida como norma, onde
p=1 refere-se a distancia Manhattan e p=2 refere-se a distancia euclidiana (HAN; KAMBER
2006). Interessante notar que p nao deve ser confundido com o nimero de dimensoes,

atributos, dos dados em tela (KUMAR et al, 2009).

2.2.2.1 Uma técnica baseada em centroide: k-means

Muito utilizada atualmente, a técnica denominada k-means ¢ baseada na busca pelo
centroide dos grupos de acordo com a proximidade dos dados para com este centroide,
utilizando o parametro de entrada k, informado pelo usudario, que diz respeito a quantidade de
grupos da divisdo dos dados (BERRY; LINOFF, 2004). Publicado em 1967 por J. B.
MacQueen, o k-means ¢ descrito em trés passos por Berry e Linoff (2004):

1. Aleatoriamente o algoritmo aloca a quantidade de centroides informada pelo
usudrio através do valor de k, conforme Figura 4.a, que trata de uma ilustragdo da atuacao do
algoritmo para k = 3, onde os centroides sdo representados por + e os dados agrupados por e.

ii. Em seguida o k-means associa cada registro ao seu centroide mais proximo
definido, por meio de métrica anteriormente estabelecida, tal qual distancia euclidiana ou
distancia Manhattan'', conforme item b da Figura 4.

1ii. A seguir novos centroides sao calculados, através do valor médio dos pontos do
grupo, para manterem-se o mais representativos possivel dos dados que estdo sendo
agrupados, ndo sendo estes exatamente um elemento da massa de dados (HAN; KAMBER,

2006), tal qual encontra-se no item ¢ Figura 4.

Figura 4 - Atuacio do k-means para k=3
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Fonte: HAN ¢ KAMBER, 2006

""" Definidas e mostradas na se¢do 2.2.2 do presente capitulo.
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Tal processo ¢ iterativo e finaliza-se quando ndo ha mudangas significativas nos
centroides definidos pelo passo 3, tornando-se estes os prototipos dos grupos definidos pelo
processo de agrupamento de dados através do algoritmo k-means, que gerara grupos
globulares visto que sdo tomados como centroides as médias dos valores dos pontos no grupo
(KUMAR et al, 2009).

Diversas variagdes podem ser encontradas deste algoritmo, dentre elas pode-se citar
o k-medoids, algoritmo cujo qual utiliza ao invés da média dos pontos do grupo para definir o
centroide, o elemento mais representativo e que o denomina medoide (KUMAR et al, 2009),
também pode-se citar o x-means, um poderoso algoritmo que propde algumas melhorias
frente o x-means (MOORE; PELEG, 2000) e que foi usado como ferramenta de agrupamento

na presente dissertacao.

2.2.2.2 X-means: uma extensao do k-means

Algoritmo desenvolvido por Moore e Pelleg no ano 2000, e publicado através do
trabalho “X-means: Extending K-means with Efficient Estimation of the Number of Clusters”,
0 x-means propde o processo de agrupamento de dados algumas melhorias em relagdo ao k-
means, procurando dessa forma atingir um melhor resultado no processo de descoberta de
conhecimento.

Apesar de muito utilizado e tendo a simplicidade de seu método como ponto
positivo, o k-means possui também algumas limitacdes e fragilidades em sua atuacdo, sendo
entdo prejudicada a sua execugdo em alguns casos especificos. Segundo Moore e Pelleg tais
deficiéncia sdo:

1) Lentidao no tempo para completar cada iteracao do algoritmo;

i1) O conhecimento do niumero cujo qual quer se dividir a base de dados, ou seja, a
informac¢do do valor de k deve ser inserida pelo usuario no processo de agrupamento, nao
sendo tao simples o fornecimento de tal dado ao algoritmo;

ii1) Problema com convergéncia do algoritmo para minimos locais. O algoritmo
acredita que “encontrou” um bom modelo porém estd preso em uma situacdo conhecida como
minimo local, ou seja, um modelo falsamente ideal no agrupamento de dados realizado pelo
k-means (NORVIG; RUSSEL, 2004).

Assim, a fim de corrigir essas deficiéncias e melhorar o funcionamento do mesmo, o
x-means toma como parametro de entrada um limite inferior e superior para os valores de k

(quantidade de grupos do processo), além do conjunto de dados (D) que serdo agrupados, e
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propde como solu¢do uma nova técnica utilizando os pontos positivos e as potencialidades do
k-means, enfrentando problemas existentes pelo mesmo (MOORE; PELLEG, 2000). Ainda
segundo Moore e Pelleg (2000), o algoritmo utiliza-se de duas operagdes que se repetem até
completarem o agrupamento dos dados, sendo entdo este definido nos trés passos que se
seguem:

1) Melhoria dos Parametros;

2) Melhoria da Estrutura;

3) Se k > kmax entdo pare e reporte o modelo de melhor pontuacdo (score)
encontrado durante o processo de busca sendo retorne para passo 1.

A fase 1, composta pela operacdo de melhoria de parametros, consiste simplesmente
na execucao do tradicional k-means para convergéncia do resultado. Enquanto a fase 2,
denominada melhoria da estrutura, refere-se a verificacao e necessidade do aparecimento de
novos centroides nos dados em questdao. Caso positivo, nessa fase ha também a descoberta da
localizagao desses novos prototipos (MOORE; PELLEG, 2000).

Segundo Moore e Pelleg (2000), o surgimento e estabelecimento dos novos
centroides sdo verificados através de um recurso denominado Critério de Informagao
Bayesiano (Bayesian Information Criterion - BIC Scoring), que através da probabilidade a
posteriori estabelece uma pontuacdo para o modelo encontrado e verifica se realmente ¢
necessario o surgimento desses novos centros. Tal critério se dd pela equacdo de Kass e

Wasserman (1995) que se segue:
~ p ]
BIC(M;) = [;(D) — ~.logR 4)

Onde, l}(D) ¢ a funcao de verossimilhanga dos dados (D) de acordo com o j-ésimo
modelo tomada no maior ponto de probabilidade. Sendo p; a quantidade de pardmetros de M;,
a familia de alternativas de modelos, que aqui correspondem aos diferentes modelos criados
para diferentes valores de k, lembrando que como parametro de entrada do algoritmo ¢
inserido o limite inferior e superior para a quantidade grupos que sera estabelecida (MOORE;
PELLEG, 2000).

Segundo Moore e Pelleg (2000), a maxima probabilidade estimada (MLE) para a
variancia, utilizando-se a esfera gaussiana, j& que no k-means os grupos originados sao

globulares, se dé pela equagao:
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()

(6)

(7)

E assim, deixando fixo n entre 1 e K, e focando no conjunto de pontos D, que

pertencem ao centroide n tem-se:

Rn

Z'Mlog(c?z) —2n

i(D,) = — %mg(z;z) -

Z_K + R,logR,, — R,logR

(8)

Logo, através do critério BIC ¢ possivel a escolha do melhor modelo no tocante a

quantidade de grupos gerados pelo processo de mineragdo de dados. Dessa forma, a cada

iteracdo a subdivisdo dos centroides, respeitando-se o kmax informado como pardmetro de

entrada do algoritmo, ¢ avaliada calculando-se o BIC do novo estado, cujo qual é comparado

com o BIC do modelo antes da divisdo, prevalecendo assim o modelo com a maior pontuagdo

para o critério (MOORE; PELLEG, 2000), conforme processo de agrupamento utilizando x-

means e que pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 - Visualizacdo do BIC no processo de agrupamento utilizando o x-means para escolha da melhor

quantidade de grupos nos dados
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Fonte: MOORE e PELLEG, 2000
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Dessa forma o problema 2 do algoritmo k-means, que diz respeito a quantidade de
grupos informada antes da execugdo do algoritmo se resolve, j4 que esse valor serd obtido
pelo x-means através do uso do BIC.

Para correcao da fragilidade 1, problemas com o tempo de execugdo do algoritmo, o
x-means utiliza-se de uma kd-tree para incorporar os dados que serdo utilizados em seus nos
juntamente com estatisticas suficientes ao processo. Adicionalmente pode utilizar-se de uma
blacklisting a fim de considerar apenas os centroides necessarios a execucao do algoritmo,

permitindo assim um melhor desempenho do mesmo (MOORE; PELLEG, 2000).

2.3 RapidMiner: Ferramenta Utilizada no Processo de Minera¢ao de Dados

Na execucao da tarefa de mineragdo de dados no presente trabalho, utilizou-se uma
ferramenta cuja proposta ¢ de otimizar o desenvolvimento e preparacdo dos experimentos
realizados no processo de descoberta de conhecimento. Assim, o software RapidMiner em
sua versao 5.2 foi utilizado, proporcionando agilidade e praticidade na etapa de mineragao de
dados. No apéndice A encontra-se a descricdo do operador x-means implementado no
RapidMiner e que foi utilizado no presente trabalho para agrupamento dos dados em grupos

na etapa de mineragao do KDD.
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3 PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO QUANTO A
PRODUCAO NO VI CONNEPI

O processo de Descoberta de Conhecimento, conforme vislumbrado no Capitulo 3,
serd adotado como base para o desenvolvimento deste capitulo. Tomando as etapas de Pré-
processamento, Processamento e Pos-Processamento como caminho a ser tragado, espera-se
que ao final seja possivel a detecgdo do conhecimento implicito na base de dados. Com base
nisso, ¢ possivel visualizar através de um fluxograma as fases que serdo percorridas neste

trabalho, conforme Figura 6.

Figura 6 - Fluxo do processo de descoberta de conhecimento aplicado ao presente trabalho

Coletar dados
Submizz2o dos trabalhos

|

Selecionar atributos da Base
iteis 20 processo de descobertz :
- T Pré-processamento
Limpar e subdividir 2 Baze
Processamento

v

Aplicar o dgorime ds
agrupamente de dados

Utilizar algeontmo de
: Agripamentonos grupos formados

no passo antenor

{ | ]

Fealizar Analize dos resultados

extraindo padrées dos mesmos

Fonte: Autor, 2013
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3.1 Pré-processamento

Etapa muito importante para o desenvolvimento do Processo de Descoberta de
Conhecimento, o pré-processamento trata desde a obtencao dos dados até sua limpeza e
selecdo. Tal etapa ndo pode ser desprezada, pois € o passo inicial no KDD, j& que prepara os
dados de entrada que alimentardo o algoritmo de aprendizagem de maquina na etapa de
processamento € caso ndo seja realizada corretamente, podera acarretar problemas futuros
tanto na execuc¢ao da etapa de processamento quanto na fase de pos-processamento, gerando

uma analise equivocada a respeito da aprendizagem realizada.

3.1.1 Coleta de dados e selecdo de atributos

Os dados utilizados para extracdo do conhecimento correspondem aos dados das
avaliacdes dos artigos submetidos no VI CONNEPI, esses foram obtidos a partir da base de
dados relacional, em PostgreSQL, gerada na ocasido do evento em 2011 e gerenciada através
do sistema de submissdes desenvolvido no Instituto Federal de Sergipe cuja finalidade foi
realizar o cadastro dos pesquisadores, permitir o envio do artigo on-line pelo mesmo mediante
login e senha, além de todo o gerenciamento das avaliagdes.

Apo6s a coleta dos dados realizada pelo sistema de submissdo, foi realizada uma
selecdao dos atributos uteis a pesquisa em tela. Por conta da grande quantidade de atributos e
da complexidade do sistema, foi necessaria a preparagdo de uma consulta sql para obtenc¢ao
dos dados diretamente na base. Apos a execucao do script foram trazidos do banco de dados

as informacgoes dos atributos listados na Tabela 1.
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Tabela 1- Atributos selecionados para coleta de dados da base

Numero Atributo Descricao
1 id_avaliacao Numero de identificacdo da avaliacdo de
determinado artigo
2 id_artigo Numero de identificagao do artigo
3 tx_titulo Titulo do artigo
4 tx_nome Nome do autor
5 instituicao_autor Nome da institui¢ao do autor
6 in_relevancia do tema Nota do quesito relevancia do tema
7 in_qualidade tecnico cientifi |Nota do quesito qualidade técnico-cientifica
ca
8 in_originalidade Nota do quesito originalidade
9 in_apresentacao_e_estrutura |Nota do quesito apresentagdo e estrutura
10 in_fundamentacao_teorica Nota do quesito fundamentacao teorica
11 in_recomendacao_final Recomendacao final do avaliador
12 id_tipo_apresentacao Recomendagdo do avaliador quanto ao tipo de
apresentacao do trabalho
13 sub_area tematica Sub-area tematica do artigo
14 area_tematica Area tematica do artigo
15 tx_comentarios para autores |Comentario dos avaliadores para os autores
16  |tx_comentarios para comite |Comentarios dos avaliadores ao comité técnico
tecnico_cientifico cientifico

Fonte: Autor, 2013

E de extrema importancia ressaltar que os itens de 6 a 11 correspondem aos quesitos

do questionario preenchido pelo avaliador acerca do artigo e que possuem como valores as

notas de 1 a 4, conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Itens de respostas para atributos 7 a 11 da Tabela 1

Nota Conceito
1 Ruim
2 Regular
3 Bom
4 Otimo

Fonte: Autor, 2013

O item 11 da Tabela 1 trata da decisdo final do avaliador a respeito do artigo cujas

opgoes disponiveis a0 mesmo encontram-se na Tabela 3.
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Tabela 3 - Itens de respostas para o atributo 11

Nota Conceito
1 Rejeitado
2 Aceito com restricdes
3 Aceito sem restrigoes

Fonte: Autor, 2013
3.1.2 A limpeza e subdivisao dos dados utilizados

Na sequéncia, apds a extragdo, foram retiradas todas as avaliagdes de artigos que nao
fossem de Institutos Federais, além das avaliacdes que possuiam como recomendagao final o
status 2. Pois tal nota indica que o artigo foi devolvido ao autor para corregdes, restando
apenas algumas modifica¢des a serem feitas. Ja constando nos dados, com as mesmas notas
para os itens, a avaliagdo, porém com status 3 para recomendagdo final, ou seja, a nota de
aprovacao do avaliador ap0s ler as alteragdes feitas pelos autores.

Logo apds a eliminagdo das avaliagcdes com status 2 para recomendagdo final, foi
realizada a divisdo dos dados em dois grupos: avaliacdes de artigos do Instituto Federal de
Sergipe e avaliagdes de artigos dos outros institutos federais. Tal divisdo se fez necessaria por
conta da intengdo de realizar uma avaliagdo comparativa do IFS para com os outros institutos
do pais, averiguando assim sua situacdo no cendrio nacional. Desse processo resultou uma
base de 4.665 avaliagdes de artigos de pesquisadores de todo o pais e outra com 187

avaliagdes de artigos de pesquisadores apenas do Instituto Federal de Sergipe.

3.2 Processamento

Na etapa de processamento foi executada a mineragao de dados em si. Dividido em
dois momentos, o processamento contou com a utilizagdo do algoritmo de aprendizagem nao-
supervisionada para identificacdo das caracteristicas dos artigos/pesquisas contidas nas bases,
agora divididas em duas conforme etapa de subdivisdao dos dados acima citadas. Aqui foram
usadas as tarefas de descri¢do para que fosse possivel subsidiar a etapa seguinte, o poOs-
processamento, na realizagdo das analises acerca da obtengdo do conhecimento implicito nos
dados obtidos. Para isso o software RapidMiner'? foi utilizado, agilizando assim aplica¢io dos

algoritmos j& implantados em seu nucleo (core).

12 Observar item 2.3 do capitulo 2.
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3.2.1 Algoritmo de agrupamento de dados para geragao de grupos

Nesse primeiro momento do processamento, os dados foram submetidos ao
algoritmo de agrupamento chamado x-means'. Trata-se de uma variacdo do k-means'?,
popular algoritmo que cria protdtipos em meio aos dados dos grupos construidos. Tais
prototipos, chamados de centroides, servem para aglomerar os dados que possuem
caracteristicas semelhantes a sua volta, proporcionando assim divisdo em grupos com
propriedades congruentes.

Dentre as vantagens do x-means apresentadas no capitulo 2, foi buscada neste
presente trabalho, a obten¢do automatica da quantidade de grupos em que devem se dividir os
dados. Assim, o valor de k, antes informado ao algoritmo de agrupamento de dados k-means,
foi automaticamente definido pelo processo de mineragdo, estabelecendo dessa forma a sua
divisdo natural.

Durante essa fase, dois processos distintos foram executados, os quais chamamos de
Experimento 1 e Experimento 2. No primeiro experimento foi aplicado o algoritmo x-means
para subdivisdo dos dados em grupos distintos. Enquanto que no segundo experimento um
grupo gerado no Experimento 1, mereceu mais estudo e esse foi submetido ao algoritmo x-
means, com o objetivo de entende-lo melhor. Em ambos os casos as duas bases geradas na
etapa de pré-processamento foram utilizadas como entrada para os algoritmos de mineracao
de dados, ou seja, os agrupamentos criados utilizando-se a base de avaliacdes de artigos do

IFS e dos demais Institutos Federais de Educagao.

3.2.1.1 Experimento 1

Como mencionado anteriormente, aqui os dados foram submetidos ao x-means cuja

configuracdo realizada pode ser observada na Tabela 4.

13
14

Descrito no item 2.2.2.2 do capitulo 2.
Descrito no item 2.2.2.1 do capitulo 2.
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Tabela 4 - Configuracio do algoritmo x-means para Experimento 1

Atributo Valor
K min 2
K max 10

Tipo de medicao de distancia |Medicao Numérica

Métrica Distancia Euclidiana
Fonte: Autor, 2013

Primeiramente para esse experimento, os dados das avaliagdes dos artigos de todos
os Institutos Federais exceto o IFS foram submetidos ao processo de aprendizagem nao-
supervisionada, nomeando assim este como Experimento 1-A. Logo apos, foi a vez dos dados
de avaliacdes dos artigos do Instituto Federal de Sergipe passarem pelo processo de
agrupamento utilizando-se mesma configuracdo para o x-means aplicada na base anterior,

conforme Tabela 4, denominando-se este como Experimento 1-B.

3.2.1.2 Experimento 2

Nesse experimento, utilizou-se novamente o algoritmo de agrupamento x-means.
Dessa vez utilizado para obtengdo automadtica dos subgrupos de um grupo em especifico, o
grupo de Desempenho Heterogéneo (DH), do Experimento 1. Tais subgrupos serviram para
estudo das caracteristicas e comportamento dos artigos quanto a aceitacdo ou rejeicao no
congresso alocados nesse grupo de desempenho heterogéneo. Aqui o algoritmo recebeu como
parametros de configuragdo os mesmos utilizados no Experimento 1, conforme Tabela 4.

O experimento contou com execucdo em dois momentos, assim como o
Experimento 1, primeiramente o grupo DH originado pelos dados de avaliagao dos artigos de
todos os institutos federais a excecdo do IFS foram submetidos ao algoritmo x-means,
denominando-se Experimento 2-A. Em seguida as avaliagdes dos pesquisadores do Instituto
Federal de Sergipe foram submetidas ao mesmo processo, nomeando este como Experimento
2-B, gerando assim subgrupos no grupo DH ja obtido no Experimento 1.

Importante ressaltar que em ambos os experimentos, 1 e 2, espera-se obter os dados
categorizados nos devidos grupos, ou seja, espera-se que o algoritmo x-means agrupe os
dados com um novo atributo chamado cluster, realizando assim a subdivisdo dos mesmos em
grupos de acordo com as relagdes entre as suas caracteristicas detectadas no processo de

mineracao de dados pelo algoritmo em questao.
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3.3 Analise dos Resultados para Extracio de Caracteristicas e Avaliacdo da Solucao

Proposta

De posse dos grupos criados no Experimento 1 e dos subgrupos originados no
Experimento 2 pelo algoritmo de agrupamento foi possivel estabelecer relagdes entre os
atributos e definir caracteristicas das submissdes dos pesquisadores dos institutos federais do
pais no VI CONNEPI. Nesse momento também foi realizada uma anélise que expds e trouxe
a compreensao uma comparagao entre essas carateristicas das submissdes dos pesquisadores
do IFS em contraste as caracteristicas das submissdes dos demais pesquisadores dos institutos
federais.

Apo6s isso puderam ser detectadas tanto fragilidades quanto potencialidades dos
pesquisadores do Instituto Federal de Sergipe, informacdes cujas quais a Pro-reitoria de
Pesquisa e Extensdo podera se valer em seu processo de tomada de decisdo, para assim

fortalecer a atividade de pesquisa no instituto.
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4 RESULTADOS E ANALISES DOS AGRUPAMENTOS

Inicialmente, o presente capitulo procura trazer informagdes sobre as bases de dados
utilizadas no processo de descoberta de conhecimento, além de descrever e exibir os
resultados obtidos nos experimentos definidos no Capitulo 3. Tais resultados, sejam eles em
forma de tabelas ou graficos, sao de grande importancia na busca pelo alcance dos objetivos

propostos no Capitulo 1 do presente trabalho.

4.1 Caracterizaciao dos Dados Utilizados

Os dados utilizados no processo foram obtidos, através das submissdes e avaliagdes
dos trabalhos no VI CONNEPI". Durante a etapa de pré-processamento'®, os dados tiveram
que passar por alguns procedimentos de limpeza para que assim pudessem ser utilizados
adequadamente neste trabalho.

Primeiramente, a extragdo se deu através de um script escrito em SQL (Structured
Query Language) que originou desta maneira as duas bases seguintes:

e  Base com dados de avaliagoes de todos os Institutos exceto o IFS;

e  Base com dados de avaliagdes do IFS;

Inicialmente as bases acima citadas possuiam registros de avaliagdes que retornaram
ao autor para correcdo. Logo apds isso, tais registros foram removidos para que ndo
atrapalhassem o processo de mineracao, ja que os mesmos em sua grande maioria estariam ja
inseridos na base, porém com o item “Recomendagdo Final” valorado como 3 (Aprovado), o
que duplicava sua ocorréncia em meio aos dados a serem trabalhados.

Dessa maneira, apds essa retirada, as bases apresentadas a mineracdo contém o

quantitativo de registros conforme visualizado na Tabela 5.

15
16

Conforme metodologia proposta no Capitulo 3.
Trazida no item 3.1 no Capitulo 3.
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Tabela 5 - Quantitativo de registros nas bases de dados apds etapa de pré-processamento

Base Quantidade de Registros
Dados de Todos os Institutos exceto IFS 4.665
Dados do IFS 187

Fonte: Autor, 2013

Outra importante providéncia tomada, para facilitar o entendimento e execugdo da
leitura de gréaficos e outras informacdes, ¢ que a partir de agora, os itens utilizados na

avaliacdo dos artigos encontram-se juntamente com sua devida abreviacdo, conforme Tabela

6.

Tabela 6 - Identificaciio dos itens de avaliacio dos artigos

Item Abreviacao
Relevancia do Tema RT
Qualidade Técnico Cientifica QTC
Originalidade OR
Apresentagdo e Estrutura AE
Fundamentagéo Teorica FT
Recomendacao Final RF

Fonte: Autor, 2013

4.1.1 Caracterizacdo da base de dados com avaliagdes de todos os institutos federais de

educagdo ciéncia e tecnologia a excegao do IFS

De posse dos dados a serem utilizados, ¢ possivel observar suas caracteristicas e
obter assim importantes informacdes. Uma delas ¢ o comportamento das respostas dos
avaliadores nos mais diversos itens de avaliacao dos artigos. Conforme Tabela 7, percebe-se
notoriamente a presenga marcante da resposta “Bom’ em uma maior quantidade de artigos em

seus diversos itens de avaliagdo, ocupando 54,33% das respostas dos avaliadores.

Tabela 7 - Dados tabulados das respostas dos avaliadores por item

Opcao RT QTC OR AE FT Frequéncia | Freq. (%)
1 - Ruim 122 571 463 489 489 2134 9,15
2 - Regular| 826 1081 1452 1065 1221 5645 24,20
3 - Bom 2901 2475 2292 2563 2441 12672 54,33
4-Otimo | 816 538 | 458 548 514 2874 12,32

Fonte: Autor, 2013
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Outra importante ferramenta descritiva para caracteriza¢do dos dados € o histograma
baseado na tabela do quantitativo das respostas, conforme Grafico 8. Nele percebe-se um
desempenho satisfatorio do item “Relevdncia do Tema” (RT) em relagdo as demais
pontuagdes dos outros itens de avaliagdao. Pois, além do mesmo obter poucas notas “Ruim”
comparado com as demais questdes, ele ainda manteve a maior quantidade de notas “Bom”
em meio a todos os outros itens avaliados. Tal informagao pode ser validada através de dados
da Tabela 8, observando a maior média entre os itens € o menor desvio padrdo entre os
mesmos, caracterizando assim esse o melhor item de desempenho dos pesquisadores dos

institutos de todo o pais.

Grifico 8 - Histograma dos dados de todos os institutos exceto o IFS em relaciio aos quesitos de avaliacio
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Fonte: Autor, 2013

Tabela 8 - Média e desvio padrio dos dados da base de avaliacdes de todos os institutos exceto o IFS

Item Média Desvio Coeficiente de
Padrao | Dispersao (%)
RT 2.9 0,7 24,14
QrC 2,6 08 30.77
OR 26 0,8 30,77
AE 27 08 29,63
il 2.6 0.8 30,77

Fonte: Autor, 2013

Para finalizar a caracterizagdo dos dados das avaliagdes de todos os institutos a

excecdo do IFS, ¢ possivel verificar sua média e dispersdo nos itens julgados. Pode-se
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visualizar a tendéncia ja apontada pelo Grafico 8, dos dados manterem-se em torno da nota 3
(“Bom”) para os itens avaliados, com uma baixa dispersdo, tendendo a concentrar assim 0s

resultados em torno da média, sem grande dispersao de valores.

4.1.2 Caracterizacdo da base de dados com avaliagdes de artigos do IFS

Trabalhando da mesma forma com os dados das avaliagoes do IFS, ¢ possivel
perceber o comportamento das avaliagdes através do quantitativo de respostas aos itens
avaliados no congresso. De acordo com a Tabela 9 visualiza-se que o desempenho dos
pesquisadores do Instituto Federal de Sergipe foi similar ao demonstrado pelos pesquisadores
de todo o pais, pois trouxe em sua maioria a resposta “Bom” aos itens avaliados. Mantendo a

mesma tendéncia da base anterior para todas as outras respostas as questoes.

Tabela 9 - Dados tabulados das respostas dos avaliadores por item

Opcao RT QTC OR AE FT |Frequéncia| Frequéncia
(%)
1 - Ruim 4 22 19 24 21 90 9,63
2 - Regular 42 48 66 39 47 242 25,88
3 -Bom 110 94 81 106 99 490 52,41
4 - Otimo 31 23 21 18 20 113 12,09

Fonte: Autor, 2013

No que diz respeito ao item de avaliagdo de melhor desempenho pelos pesquisadores
do IFS, visualiza-se no Grafico 9 que o quesito “Relevincia do Tema” obteve um desempenho
mais satisfatorio, pois alcancou um grau mais elevado em sua resposta, mantendo a média,
conforme Tabela 10, mais alta do que os demais itens, além de possuir o menor coeficiente de
variagdo de todas as questdes avaliadas, concedendo assim a esse uma dispersao
consideravelmente satisfatoria.

Além disso, o desempenho obtido pelos pesquisadores do IFS nao estd muito aquém
do resultado alcangado pelos demais pesquisadores do pais. Prova disto € que no mesmo item
de menor desempenho para os pesquisadores do Brasil, o pesquisador do Instituto Federal
também obteve um baixo desempenho. Como pode ser visto no Grafico 9, o item de avaliagao
“Originalidade” refletiu nas avaliagdes dos pesquisadores do Instituto Federal de Sergipe o
que ocorreu com pesquisadores de todo o pais, uma nota mais baixa, que pode ser

vislumbrada por meio de sua média conforme Tabela 10.
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Grafico 9 - Histograma dos dados do IFS em relagdo aos quesitos de avaliacio
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Fonte: Autor, 2013

Tabela 10 - Média e desvio padrao dos dados da Base do IFS

Item Média Desvio Coeficiente de
Padriao Variacao (%)
RT 2,9 0,7 24,14
QTC 2,6 0,8 30,77
OR 2,6 0,8 30,77
AE 2,6 0,8 29,63
FT 2,6 0,8 30,77

Fonte: Autor, 2013

Além dos itens supracitados, o padrdo de respostas também se mantém nos demais
quesitos avaliados no congresso (Qualidade Técnico Cientifica, Apresentagdo e Estrutura,
Fundamentagao Teorica). Mostrando assim que o pesquisador do Instituto Federal de Sergipe
possui semelhanga, pelo menos nessa primeira andlise, aos padrdes avaliativos estabelecidos
Nno Congresso.

Assim, apoOs a visualizacao dessas informacgdes, ¢ fato que o IFS mantém uma
aproximacao no resultado das avaliacdes realizadas dos artigos dos demais institutos federais
no pais, ocupando a 9° colocagdo em meio aos 19 Institutos Federais de Educacdo Tecnologica
no quantitativo de artigos enviados ao congresso. Estando também bem colocado no que diz

respeito ao quantitativo de submissdes ao congresso, conforme Grafico 10.
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Grifico 10 - Quantitativo de envio de trabalhos pelos institutos federais de ciéncia, educacgio e tecnologia
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Fonte: Autor, 2015
4.2 Resultados dos Experimentos Realizados

Aplicado em dois momentos distintos, o desenvolvimento do trabalho fez uso de um
algoritmo de agrupamento de dados, o x-means, na descoberta de conhecimento. Sendo entao
estabelecido seu uso nas bases anteriormente separadas, e sua metodologia se deu por conta
dos seguintes experimentos:

e  Experimento 1: Agrupamento por meio do x-means.

e  Experimento 2: Agrupamento por meio do x-means dos grupos heterogéneos
quanto a aceitagdo dos artigos, gerados pelo Experimento 1. Esse experimento foi planejado
apos a andlise do primeiro e a necessidade encontrada de se detalhar um pouco mais os artigos
com esse perfil.

4.2.1 Experimento 1: agrupamento por meio do x-means

O experimento utilizou como algoritmo de clustering o x-means. Tal op¢ao de
utilizacao se deu devido ao fato do mesmo determinar a quantidade de grupos que os dados
seriam divididos, por meio do recurso denominado BIC'” (Bayesian Information Criterion).
Dessa forma a tarefa de mineracdo de dados foi demasiadamente facilitada por conta dessa
caracteristica do algoritmo.

Assim, o Experimento 1 subdividido em dois, o experimento 1-A e o experimento 1-

7" Conforme se¢do 2.2.2.2 do Capitulo 2.
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B, as duas bases de dados de avaliagdes de artigos foram submetidas ao algoritmo de
agrupamento de dados x-means. Focando dessa forma em encontrar relagdes futuras entre os

dois experimentos realizados cujos resultados sdo vislumbrados nas segdes que se seguem.

4.2.1.1 Experimento 1-A: aprendizagem baseada na base de dados de avaliacdes de todos os

institutos federais de educagao ciéncia e tecnologia a excecao do IFS

Este experimento utilizou-se da base de dados de avaliacdes de artigos de todos os
institutos exceto o IFS para aplicacdo do x-means. Desse experimento obteve-se uma tabela
com os centroides para os grupos criados automaticamente no processo de agrupamento, e
que podem ser visualizados na Tabela 12. Uma importante observacdo que deve ser feita no
tocante a esse experimento ¢ que o mesmo originou a formagdo de quatro grupos distintos no
processo de mineragdo de dados.

A saber tais grupos foram nomeados de acordo com o perfil das notas que abrange, e

que pode ser visto na Tabela 11.

Tabela 11- Denominacio dos grupos formados apés mineracéo

Sigla Nome

DR Desempenho Ruim
DH Desempenho Heterogéneo
DA Desempenho Alto

DB Desempenho Bom

Fonte: Autor, 2013

Tabela 12 - Centroides dos grupos originados pelo x-means para a base de avaliacio de todos os institutos
exceto o IFS

Grupo RT QTC OR AE FT Total Itens (%)
DR 2,352 1,121 | 1,471 1,292 1,240 11,51
DH 2,441 2,015 | 2,006 | 2,151 2,088 21,35
DA 3,734 3,681 | 3,518 | 3,617 3,637 15,24
DB 3,053 2,925 | 2,802 | 2,929 2,882 51,89

Fonte: Autor, 2013
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Dos quatro grupos apresentados por este método de agrupamento os dados ficaram

distribuidos em seu interior e guiados pelos centroides da Tabela 12 da seguinte forma: DR

com 537 itens (11,51%), DH com 996 (21,35 %), DA com 711 (15,24%) ¢ DB com 2421 itens

(51,89%), conforme Grafico 11.

Grafico 11 - Distribui¢iio de avaliacdes nos subgrupos gerados no Experimento 1-A

11,51% 15,24%

21,35%

51,90%

DA
DB
DH
DR

Fonte: Autor, 2013

Pode-se notar também, conforme Gréfico 12, no que diz respeito ao grafico segundo

a recomendacao final da avaliagdo dos artigos para cada um dos quatro centroides dos grupos

originados no processo, que o grupo Desempenho Ruim possui em sua maioria avaliagdes de

artigos que foram rejeitados no processo de submissdo e andlise, pois seu centroide possui

baixos valores para os atributos utilizados no agrupamento dos dados. Tal condi¢do condiz

com o atributo Recomendagdo Final observado na base de dados para esse grupo gerado.
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Grafico 12 - Percentual de recomendacio final para o grupo DR gerado no Experimento 1-A
1,30%

m Aceito
= Rejeitado

98,70%

Fonte: Autor, 2013

Por sua vez os demais grupos também guardam em seu interior dados de submissdes
que foram aceitas, conforme Grafico 13, Grafico 14 e Grafico 15. Sendo o grupo Desempenho

Alto o grupo com os trabalhos com as maiores notas adquiridas nas avaliagdes no congresso.

Grifico 13 - Percentual de recomendacio final para o grupo DH gerado no Experimento 1-A

41,77%

58,23% m Aceito

= Rejeitado

Fonte: Autor, 2013

Grafico 14 - Percentual de recomendacio final para o grupo DA gerado no Experimento 1-A
0,42%

= Aceito
= Rejeitado

99,58%

Fonte: Autor, 2013
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Através dos grupos formados pelo algoritmo também ¢ possivel identificar
caracteristicas em comum entre as avaliagdes realizadas, tais como, para pertencer ao grupo
DR o artigo deve ter obtido notas baixas nos itens avaliados, sendo a Relevancia do Tema o
item com maior pontuacdo entre os demais itens desse mesmo grupo e sendo o item
Qualidade Técnico Cientifica o item de menor pontuagao.

Para o grupo DH o comportamento do item Referencial Tedérico mantém a mesma
tendéncia encontrada no grupo DR, ele possui maior valor em média comparado aos demais
itens de avaliagdo nesse grupo. Pode-se perceber também que os demais atributos mantém-se
mais constantes do que o grupo DR, ndo possuindo tanto decaimento do item Qualidade
Técnico Cientifica perante os demais. Além do que o item Apresentacdo e Estrutura possui
melhor nota do que o item Originalidade, justamente o oposto do que ocorre no grupo DR, no

qual o item Originalidade sobressaiu sobre os demais itens a excecdo da Relevancia do Tema.

Grifico 15 - Percentual de recomendacio final para o grupo DB gerado no Experimento 1-A
3,68%

Aceito

Rejeitado

T 96.32%

Fonte: Autor, 2013

Concentrando 51,89% das avaliagdes realizadas, o grupo DB alocou a maioria dos
trabalhos enviados ao congresso e também manteve o comportamento similar ao grupo DH no
que diz respeito a tendéncia constante de suas notas. Inclusive tanto o atributo Originalidade
quanto Apresentacdo e Estrutura mantiveram a tendéncia observada no grupo anterior, a de
manter uma nota melhor para Apresentagao ¢ Estrutura perante a Originalidade.

Por fim, no grupo DA estdo localizadas as maiores notas e os melhores desempenhos
dos artigos submetidos ao evento, conforme Figura 7. Nesse grupo, que contém 15,24% das
avaliagoes dos trabalhos submetidos, todos os atributos mantém uma diferenca minima do
item Relevancia do Tema, mas reflete 0 mesmo comportamento dos grupos DH e DB no que

diz respeito a tendéncia dos itens Originalidade e Apresentagao e Estrutura.
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4.2.1.2 Experimento 1-B: aprendizagem baseada na base de dados de avaliagdes do IFS

Nesse experimento foi utilizada como entrada ao algoritmo de agrupamento x-means
a base de dados de avaliagdes de artigos do IFS. Seguindo o mesmo procedimento que o
Experimento 1-A, o x-means através do Critério de Informagao Bayesiana alocou os dados
novamente em quatro grupos cujos quais possuem os centroides da Tabela 13. Utilizou-se a
mesma nomenclatura do Experimento 1-A para os grupos originados a partir do processo de

agrupamento de dados.

Tabela 13 - Centroides dos clusters originados pelo x-means para a base de avaliacio de artigos do IFS no
experimento 1-B

Grupo | RT QTC OR AE FT Total Itens (%)
DA 3,785 3,75 3,5 3,642 3,642 14,97
DB 3,010 | 2,934 | 2,793 | 2,934 2,945 49,20
DH 2,347 | 2,043 | 2,108 | 2,043 2,043 24,60
DR 2,428 | 1,095 | 1,238 | 1,238 1,190 11,23

Fonte: Autor, 2013

Figura 8 - Comportamento dos centroides para cada grupo no Experimento 1-B
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Fonte: Autor, 2013

Dos quatro grupos apresentados pelo algoritmo de agrupamento, as avaliagcdes dos
artigos foram distribuidas em seu interior e guiadas pelos centroides, conforme Tabela 13, da
seguinte forma: DA com 28 itens (14,97%), DB com 92 itens (49,20 %), DH com 46 itens
(24,60%) e DR com 21 itens (11,23%), de acordo com Gréfico 16.
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Grafico 16- Distribuicdo de avaliagdes nos subgrupos gerados no Experimento 1-B

w DA
= DB
= DH
“ DR

Fonte: Autor, 2015

Como observado, conforme Grafico 17, Grafico 18, Grafico 19 e Grafico 20,
enquanto o grupo DA concentra os dados de maiores notas nas avaliagdes os demais grupos
gradativamente vao diminuindo suas notas até o alcance do grupo DR, que possui os dados de

artigos rejeitados nas avaliacdes.

Grifico 17 - Percentual de recomendacio final para o grupo DA gerado no Experimento 1-B
0,00%
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= Rejeitado

100,00%

Fonte: Autor, 2013

Grifico 18 - Percentual de recomendacio final para o grupo DB gerado no Experimento 1-B
1,09%

= Aceito
= Rejeitado

98,91%

Fonte: Autor, 2013
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Um fato curioso pode ser notado apenas com a observacdo dos centroides
encontrados pelo x-means e que podem ser vislumbrados na Tabela 13. A nota do atributo
Relevancia do Tema novamente possui o efeito do Experimento 1-A, ela ¢ a maior dentre os
outros atributos, porém neste experimento, esse comportamento se inverte nos grupos
denominados DH e DR. Apesar do grupo DH possuir em média notas mais altas para todos
itens de avaliagdo do que o grupo DR, nesse item em especial, Relevancia do Tema, esse

papel se inverte, cabendo ao grupo DR ser o possuidor da nota mais alta neste quesito.

Grifico 19 - Percentual de recomendacio final para o grupo DH gerado no Experimento 1-B

43,48%

Aceito

Rejeitado

56,52%

Fonte: Autor, 2013

Grifico 20 - Percentual de recomendacio final para o grupo DR gerado no Experimento 1-B

Aceito

Rejeitado

100,00%

Fonte: Autor, 2013

Iniciando a andlise pelo grupo DA, pode-se verificar que esse alocou 14,97% dos
dados das avaliagdes de artigos do IFS no congresso, sendo tais avaliagdes as com maiores
pontuagdes e melhor desempenho em todos os itens. Percebe-se também, através da Figura 8,

que o item Originalidade obteve a menor pontuacdo dentre os demais, € que o item
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Apresentacdo e Estrutura e o item Fundamentagdo Tedrica mantiveram um equilibrio em suas
notas, ficando abaixo apenas do item Qualidade Técnico Cientifica, além claro do item
Relevancia do Tema.

Seguindo a mesma tendéncia do grupo DA o agrupamento denominado DB
distingue-se apenas do primeiro pelo valor um pouco mais baixo de suas notas, mas mantém o
mesmo relacionamento entre os seus atributos no que diz respeito ao equilibrio e a tendéncia
de suas notas.

Ja nos grupos denominados DH e DR, observa-se um comportamento inverso quanto
aos atributos Qualidade Técnico Cientifica, Originalidade e Apresentacdo e Estrutura.
Enquanto que nos agrupamentos anteriores o item Originalidade estava sempre abaixo dos
outros dois itens, aqui ele sobressai, possuindo valores acima dos outros dois atributos. Algo a
perceber também no grupo DR, o cluster com maior quantidade de artigos rejeitados, que
apesar dessa situacdo os artigos ndo possuem pontuagdo tdo baixa em Relevancia do Tema
quanto os demais itens, provocando assim essa rampa acentuada na passagem entre tal item e

o item Qualidade Técnico Cientifica, que ¢ visualizada na Figura 8.

4.2.1.3 Comparativo entre os Experimentos 1-A e 1-B realizados

Com base nos experimentos realizados pode-se concluir a respeito do comportamento
dos grupos criados pelo x-means o seguinte:

1) O item Relevancia do Tema tem uma caracteristica peculiar no conjunto de itens
de avaliagdo, pois este possui as maiores notas de avaliagdo nos experimentos realizados.

2) Os grupos com maiores pontuacdes nos itens de avaliagdo possuem
comportamento semelhante no tocante a seus atributos. Como por exemplo o comportamento
do item Originalidade em ambos 0s experimentos 0 mesmo possui a caracteristica de ter
valores menores com relacdo aos demais itens para os grupos com pontuagdes geralmente

mais baixas para os itens avaliados.

4.2.2 Experimento 2: agrupamento por meio do x-means dos grupos de desempenho

heterogéneo obtidos no Experimento 1

Para este experimento aplicou-se o0 mesmo algoritmo, x-means, para os grupos de
Desempenho Heterogéneo oriundos das bases ja agrupadas do Experimento 1, este

apresentado na se¢do 4.2.1 do presente capitulo. Assim, procurou-se elucidar o
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comportamento das avaliagcdes dos artigos dentro desse grupo no que diz respeito a aceitagao
ou rejeicdo dos mesmos. Pois esse grupo, em especial, apresenta as duas condigdes de
recomendacao final, o que pode vir a apresentar um limiar para aceitagdo de artigos que foram

rejeitados no congresso.

4.2.2.1 Experimento 2-A: geragao de subgrupos no grupo de desempenho heterogéneo obtido

no Experimento 1-A

Aplicando-se o algoritmo x-means para o grupo DH originado no experimento 1-A,
onde a base de dados utilizada foi de avaliagdes de artigos de todos os institutos a excecao do
IFS, obteve-se a seguinte configuragdo para os seus subgrupos:

. DH: subdividido em trés grupos, sendo eles g0, g1, g2.

Ap6s a aplicacdo do x-means no grupo DH os dados ficaram distribuidos entre 3

subgrupos, cujos centroides e quantitativo de itens encontram-se na Tabela 14.

Tabela 14 - Centroides dos subgrupos originados pelo x-means para os subgrupos do grupo DH do
Experimento 1-A

Grupo | RT QTC OR AE FT Total Itens | Total Itens (%)
g0 3,063 | 1,998 | 2,070 | 2,120 | 2,047 431 43,27
gl 1,945 | 2,005 | 1,962 | 1,924 | 2,091 419 42,07
g2 1,933 | 2,112 | 1,896 | 3,007 | 2,224 146 14,66

Fonte: Autor, 2013

Figura 9 - Comportamento dos centroides para os subgrupos do grupo DH no Experimento 1-A
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Distribuidos de acordo com os centroides da Tabela 14, os subgrupos gerados do
grupo DH possuem a tendéncia em manter as notas em torno de 2, comportamento esse
observado no grupo que deu origem aos mesmos, sendo que apds essa divisdo em subgrupos
duas particularidades ganham destaque. A primeira ¢ que o subgrupo g0 foge ao
comportamento citado acima para o atributo Relevancia do Tema mantendo a nota em torno
de 3. Outra particularidade ¢ que mesmo acontece com g2 para o item de avaliacdo
Apresentagado e Estrutura.

Com a obtencdo dos subgrupos pela mineracdo e observando-se o percentual de
aceitos e rejeitados por subgrupo criado, notou-se que os subgrupos gerados comportam-se de
maneira semelhante quanto ao aspecto de aceitagdo e rejeicao dos artigos do grupo que os
originou.

O grupo g0 conforme Grafico 21, mantendo o comportamento do grupo DH, alocou
uma maior quantidade artigos rejeitados. Das 431 avaliagdes que ai foram colocadas pelo
algoritmo 170 sdo de avaliagdes de artigos aceitos contra 261 de avaliagdes de artigos

rejeitados.

Griéfico 21 - Percentual de recomendacio final para o grupo g0 gerado no Experimento 2-A
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Fonte: Autor, 2015

Figura 10 - Comportamento das avaliacées quanto a aceitaciio ou rejei¢do no subgrupo g0 originado no
Experimento 2-A
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Para o grupo gl, que possui 167 (40%) de avaliagdes de artigos aceitos e 252 (60%)
avaliacdoes de artigos rejeitados, conforme Grafico 22, se percebe um comportamento

constante em torno da nota média 2 para todos os itens de avaliagdo.

Grifico 22 - Percentual de recomendagéo final para o grupo gl gerado no Experimento 2-A
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Fonte: Autor, 2015

Figura 11 - Comportamento das avaliacdes quanto a aceitacio ou rejeicio no subgrupo g1 originado no
Experimento 2-A
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Para o ultimo grupo criado nesse experimento, o grupo g2, o algoritmo alocou 78
avaliagoes (54%) de artigos aceitos e 66 avaliagdes (46%) de artigos rejeitados, conforme
Grafico 23. Dos trés subgrupos criados esse € o Unico que possui em sua maioria avaliagdes
aceitas, divergindo do comportamento do grupo DH.

Ainda ¢ possivel verificar que o item de avaliagdo Apresentacdo e Estrutura possuiu
um desvio de comportamento em relagdo a média dos demais, ficando assim em torno de 3. E
perceptivel também que nesse grupo estdo alocados os melhores artigos, segundo os
avaliadores e suas notas nos itens de avalia¢dao, conforme pode ser visto na Figura 12. Ai se

percebe que a média dos itens de avaliacdo estd sensivelmente maior do que a média



verificada nos grupos g0 e gl.

Grifico 23 - Percentual de recomendacio final para o grupo g2 gerado no Experimento 2-A
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Fonte: Autor, 2015
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Figura 12 - Comportamento das avaliacées quanto a aceitaciio ou rejeicdo no subgrupo g2 originado no

Experimento 2-A
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4.2.2.1.1 Breves conclusdes a respeito dos subgrupos obtidos no Experimento 2-A

Fonte: Autor, 2015

Apds a aplicagdo do algoritmo x-means em um dos grupos resultantes do

Experimento 1-A ndo foram possiveis grandes esclarecimentos acerca do grupo de

Desempenho Heterogéneo em questdo. Visto que o mesmo seguiu a mesma tendéncia de

notas para os artigos observada no grupo os originou, o grupo DH.

Foi possivel verificar uma tendéncia do atributo AE possuir valores levemente mais

elevados dos demais no subgrupo g2, onde continha um percentual maior de aceitos. Tal

comportamento ndo foi observado nos outros dois subgrupos gerados desse experimento.
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4.2.2.2 Experimento 2-B: geracao de subgrupos no grupo de desempenho heterogéneo obtido

no Experimento 1-B

Ao aplicar o algoritmo x-means no grupo DH originado da base de dados de
avaliacdes de artigos do Instituto Federal de Sergipe, obteve-se a seguinte configuracdo de
subgrupos:

o DH: subdividido em dois subgrupos, sendo eles g0 e gl.

O grupo DH originou dois subgrupos em seu interior cujos centroides e quantitativos

de itens encontram-se na Tabela 15.

Tabela 15 - Centroides dos subgrupos originados pelo x-means para os subgrupos do grupo DH do
Experimento 1-B

Grupo | RT | QTC | OR AE FT | Total Itens | Total Itens (%)
g0 2,636 2 2,727 | 1,273 2 11 23,9

gl 2,257 | 2,057 | 1,914 | 2,286 | 2,057 35 76,1
Fonte: Autor, 2015

Ambos os subgrupos originados no Experimento 2-B possuem o comportamento
semelhante ao observado no Experimento 2-A. Tais subgrupos seguem a mesma tendéncia
observada no seu grupo originario, o grupo DH do Experimento 1-B. Tendéncia em manter

em torno de 2 a pontuacgao para os atributos de avaliacdo dos artigos.

Figura 13 - Comportamento dos centroides para os subgrupos do grupo DH no Experimento 1-B
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Também com a obtencdo dos subgrupos pela mineracdo pode-se observar o

percentual de aceitos e rejeitados por subgrupo criado, notando-se que em um subgrupo o
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comportamento ¢ o mesmo do grupo DH e em outro esse comportamento se inverte.

O grupo g0 de acordo com o Grafico 24, alocou uma maior quantidade artigos
rejeitados. Expressando comportamento oposto, quanto a quantidade de aceitos e rejeitados,
ao observado no grupo DH. Das 11 avalia¢des que ai foram colocadas pelo algoritmo 4 sdo de

avaliagOes de artigos aceitos (36%) contra 7 de avaliacdes de artigos rejeitados (67%).

Grifico 24 - Percentual de recomendacio final para o grupo g0 gerado no Experimento 2-B
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Fonte: Autor, 2015

Figura 14 - Comportamento das avaliacées quanto a aceitaciio ou rejeicao no subgrupo g0 originado no
Experimento 2-B
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Fonte: Autor, 2015

No subgrupo gl, a maioria dos itens ¢ de avaliacdes de artigos aceitos 22 (63%)

enquanto possui 13 avaliagdes de artigos rejeitados (37%), conforme visto no Grafico 25,

expressando comportamento semelhante ao grupo DH.
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Grifico 25 - Percentual de recomendagéo final para o grupo g1 gerado no Experimento 2-B
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Fonte: Autor, 2015

Figura 15 - Comportamento das avaliacées quanto a aceitaciio ou rejei¢do no subgrupo gl originado no
Experimento 2-B
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4.2.2.2.1 Breves conclusdes a respeito dos subgrupos obtidos no Experimento 2-B

De maneira similar ao Experimento 2-A, a aplicacdo do algoritmo no grupo DH
originado no Experimento 1-B ndo elucidou os motivos que levaram a aceita¢do ou rejeicao
dos artigos no congresso em questdo. Ele trouxe subgrupos com a mesma caracteristica do
grupo que os originou, a tendéncia em manter em torno de 2 a pontuagao para os itens de
avaliagao.

Observou-se também nesse experimento a tendéncia seguida pelo atributo AE,
também notada no Experimento 2-A. Tal atributo manteve uma pontuacdo um pouco mais
elevada frente os demais no subgrupo gl, subgrupo esse com maior percentual de artigos
aceitos. Tal tendéncia ndo foi observada no subgrupo g0, subgrupo com maior percentual de

artigos rejeitados.
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5 CONCLUSOES

O trabalho aqui realizado de busca por conhecimento na base de dados através da
caracterizacdo por meio de técnica de agrupamento ¢ extensivel a outras instituigdes que
procurem caracterizar a produgdo de seus pesquisadores por meio de submissdes em eventos.
Na presente dissertacdo contempla-se um estudo de caso do Instituto Federal de Sergipe no
Congresso Norte Nordeste de Pesquisa e Inovacao.

Apos os experimentos propostos e realizados no capitulo 3 e capitulo 4, e das
analises'® sobre os grupos e subgrupos gerados, é possivel a partir deste capitulo identificar as
caracteristicas e assim fornecer informacdes, com base nessas caracteristicas dos perfis
definidos pelos agrupamentos gerados, que irdo auxiliar a PROPEX e o Instituto Federal de

Sergipe a alavancar e consolidar o desenvolvimento da atividade de pesquisa na instituicao.

5.1 Perfis dos Trabalhos Propostos no VI CONNEPI

As propostas submetidas pelos pesquisadores ao evento foram avaliadas segundo os
critérios: Relevancia do tema, Qualidade Técnico-cientifica, Originalidade, Apresentacdo e
Estrutura e por fim Fundamentacdo Teorica. Cabendo ao avaliador expressar sua
recomendacgao final sobre o trabalho a partir de sua andlise dos itens supracitados.

Portanto, procura-se nesse topico definir caracteristicas do perfil do pesquisador por
instituicdo com base na avaliacdo de seus artigos por meio dos critérios, acima citados,
devidamente julgados pelos avaliadores do evento. Devendo esse servir de subsidio a fim de
realizar um trabalho de intervenc¢do por parte da PROPEX personalizado por grupo gerado de
pesquisadores pertencentes ao Instituto Federal de Sergipe mediante os demais institutos

federais de educacdo, ciéncia e tecnologia do pais participantes do congresso.

5.1.1 Caracteristicas dos trabalhos propostos ao congresso pelos pesquisadores dos institutos

federais de ciéncia e tecnologia do pais a excecao do IFS

Nesse grupo de submissdes ocorreu a presenca marcante da resposta “Bom” para os
itens avaliados, além de possuir o item relevancia do tema como sendo o mais bem pontuado

perante os demais itens. Esse item também possuiu a maioria do percentual de notas “Bom”

'8 Realizadas no capitulo 4.
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frente os demais. Essa informagdo apenas ratifica a presenca dos artigos no congresso, pois 0s
mesmos devem estar alinhados ao tema central do evento, ndo fugindo assim a sua proposta.
Assim, mediante os experimentos realizados na base de dados de avaliagdes de
artigos usada no Experimento 1-A (todos os institutos a exce¢ao do IFS) € possivel perceber
algumas caracteristicas na avaliacdo dos trabalhos submetidos ao congresso por esse grupo de

pesquisadores.

Primeiramente a formacdo de quatro grupos distintos de acordo com o valor das
notas para os itens de avaliacdo que os mesmos abrangem, sendo nomeados como DA, DB,

DR e DH, conforme Tabela 11.

Tal formagdo permite claramente a separacdo dos artigos submetidos ao evento de
acordo com a recomendagcdo final dada pelos avaliadores de artigos do congresso. A excecio
do grupo DH que tanto possui dados de submissdes de artigos aceitos como rejeitados, tendo
a média dos itens de avaliagdo em torno de 2. O fato de possuir avaliagdes com perfis aceito e

rejeitado motivou a realizagdo do Experimento 2-A.

Podemos observar no grupo DR a presenga das notas em sua maioria valoradas como
1 pelos avaliadores do congresso, exceto o item relevancia do tema destacando-se dos
demais, seguido do item originalidade. Cabendo ao item qualificag@o técnico cientifica a pior
avaliagdo nesse grupo. Assim, o grupo DR é um grupo que possui as piores avaliacdes do
evento e que contém notas acima da média para o item relevancia do tema e as piores notas do

congresso para o item qualificagdo técnico cientifica.

Originado no processo de mineragdo do Experimento 1-A, o grupo DH, apresentou a
maior heterogeneidade quanto ao aceite ou rejeicdo de artigos no congresso, caracteristica
essa que o fez receber esse nome. Apresentou também um comportamento semelhante ao
grupo DR quanto ao atributo relevancia do tema. Tal atributo destacou-se em média dos

demais itens de avalia¢ao dentro do grupo.

Quanto aos demais itens de avaliagdo, estes se mantiveram mais constantes do que
no grupo DR, encontrando-se a média das notas para os itens desse grupo em torno de 2.

Coube ao item originalidade o pior desempenho dentre os demais itens no grupo DH.

Grupo com 51,89% da quantidade de avaliacdes de artigos no congresso, o grupo DB
alocou artigos com notas em torno de 3, mantendo um tendéncia constante em torno desse
valor para os itens avaliados. Assim, o grupo DB apresentou a maior quantidade de avaliagdes

alocadas pelo processo de mineragao dos quatro grupos formados, tendo em média um bom
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desempenho e sendo aceitos os artigos referentes as avaliagdes ai alocadas.

Por fim, o grupo DA ¢ possuidor das avaliagdes de maiores notas no congresso. Com
média em torno de 3,5 esse grupo apresentou a tendéncia de ser constante nas notas dos itens
de avaliacdo, também observada nos grupos DH e DB. A tnica leve queda em média se da

para o item originalidade, que mesmo assim ndo possui grande distancia dos demais itens no
grupo.
Com a realizagdo do Experimento 2-A, motivada pela existéncia do grupo DH,

obtivemos 3 subgrupos a fim de elucidar caracteristicas desse grupo que possui bem proxima,

em percentual, a quantidade de artigos aceitos e rejeitados.

O subgrupo g0 que possui comportamento constante para os itens de avaliacdo em
torno de 2, exceto para o item relevancia do tema cuja média estd em torno de 3. O subgrupo
gl possuidor de um comportamento constante em torno de 2 para todos os itens de avaliagao.
E por fim o subgrupo g2, que apresentou um comportamento contrario do grupo DH, no que
diz respeito ao percentual de artigos aceitos e rejeitados, possuindo sua maior parte de artigos

aceitos.

No subgrupo g2, grupo com percentual maior de artigos aceitos em relacdo aos
rejeitados no grupo DH, existe a tendéncia das notas do atributo apresentagdo e estrutura ser
mais alta perante os demais. Comportamento esse ndo observado em g0 e gl. Assim existe
uma leve tendéncia que leva a crer que esse atributo pode ter colaborado na aceitacdo dos

artigos presentes em DH.

5.1.2 Caracteristicas dos trabalhos propostos ao congresso pelos pesquisadores do Instituto

Federal de Sergipe

Comportando-se de maneira similar ao grupo de avaliagdes de artigos trabalhado no
item 5.1.1, o grupo de avaliagdes de artigos submetidos ao congresso por pesquisadores do
IFS possui em sua maioria a avaliacdo “Bom” para os itens, registrando essa uma frequéncia

de 52,41%, conforme Tabela 9.

Assim como o grupo de artigos de todos institutos a excecdo do IFS o atributo
relevancia do tema também manteve a maior nota frente os demais itens para as avaliacdes de
artigos do IFS. Tais caracteristicas mostram uma proximidade no desempenho, visto de

maneira estatistica, dos artigos do IFS perante os demais institutos do pais.



70

Da mesma forma apos a aplica¢do do algoritmo de mineracdo na base de dados de
artigos do IFS obtivemos quatro grupos: DA, DH, DB, DR. Grupos esses que foram
nomeados de acordo com o perfil de notas das avaliagdes que abrigavam. Novamente a nota
do item relevancia do tema ¢ a maior dentre as demais em cada grupo originado no

experimento.

O grupo DA, possuidor das melhores notas de avaliagdes para os artigos do IFS, teve
para o item originalidade a pior pontuagdo mediante os demais itens. Manteve também a
média em torno de 3,5 para as notas dos atributos de avaliagao. Média essa também verificada

no grupo DA de avaliacdo de artigos de todos os institutos.

Também presente nas avaliagdes dos artigos do IFS, o grupo DB, possui a
caracteristica percebida anteriormente, um equilibrio no valor de suas notas para os atributos e

também médias um pouco menores em relagdo ao grupo DA.

Nos grupos DH e DR dos artigos do IFS observa-se também o comportamento

notado para as avaliagdes dos artigos dos demais institutos, notas estdveis proximas a média
dos grupos.

Assim como o grupo DR das avalia¢des dos artigos a excecao do IFS, o grupo DR de
avaliagdes do IFS apresentou um comportamento diferente para o atributo relevancia do tema,
que superou a média de nota para os demais dentro do grupo. Nesse caso os artigos do IFS
com desempenho ruim no congresso possuiram por vezes notas maiores para esse item do que
os artigos que estdo alocados no grupo DH. E coube ao atributo qualidade técnico cientifica a

menor pontuacao para os artigos com notas mais baixas do IFS no congresso.

Também motivada pela presenca do grupo DH, foi realizado o experimento 2 para os
artigos do IFS. Assim, obtivemos os subgrupos g0 e gl, diferentemente o ocorrido para os

artigos dos demais institutos que foi gerado do experimento 2 a quantidade de trés subgrupos.

O subgrupo g0 obtido demonstra comportamento contrario quanto a quantidade de
aceitos e rejeitados, ao observado no grupo DH, possuindo em seu interior maioria de artigos
rejeitados. Nesse subgrupo observa-se também o comportamento do item apresentagdo e
estrutura sendo o possuidor das notas mais baixas nesse subgrupo. Fato que leva a uma leve

tendéncia dos artigos que ai estdo terem sido rejeitados por conta desse atributo.

Ja no subgrupo gl, que apresenta maioria de artigos aceitos em seu interior seguindo
inclusive a tendéncia do grupo DH, percebe-se a permanéncia em torno da média para os itens

de avaliacao dos artigos, tendo o item apresentagdo e estrutura a tendéncia em acompanhar
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essa média.

5.2 Acdes Sugeridas para o Desenvolvimento da Pesquisa no Instituto Federal de

Sergipe Baseadas nas Informacées Obtidas no Presente Trabalho

Mediante as caracteristicas das submissdes dos artigos de pesquisadores do IFS no
VI CONNE-PI trazidas por esse trabalho e a comparacdo com as submissoes realizadas pelos
demais institutos federais do pais no mesmo congresso ¢ possivel fornecer subsidio através
das informacgdes aqui trabalhadas para que agdes que auxiliem a gestdo no desenvolvimento
da pesquisa no Instituto Federal de Sergipe sejam propostas pela PROPEX. Buscando
alcancar assim bons resultados frente o cenario nacional, equilibrando assim a produgdo
académica desenvolvida nesta instituicdo e dando retorno ao incentivo proposto pelo governo
federal, para que dessa forma ainda mais pesquisas possam ser desenvolvidas na institui¢ao
através da assisténcia e fomento prestados pelo mesmo e por outras agéncias financiadoras.

Assim, a PROPEX possui um conhecimento das caracteristicas desses grupos e pode
atuar em agoes personalizadas por grupo gerado no processo de mineragao.

Conforme descrito e observado, ¢ possivel subsidiar a PROPEX em uma a¢ao de
melhoria da apresentacdo e estrutura dos artigos submetidos ao evento, que possuiram um
comportamento peculiar frente os demais itens no grupo de desempenho heterogéneo
mediante o que foi levantado no Experimento 2-B. Sendo proposto entdo um aperfeicoamento
na forma minicurso afim de aprimorar e orientar os pesquisadores da instituicdo no
desenvolvimento metodologico de seus artigos em publicagdo, refor¢ando dessa maneira
conceitos que os auxiliem a propor suas ideias de maneira organizada e apresentd-las ao
publico nos mais diversos eventos pelo pais.

Uma segunda a¢ao embasada por esse trabalho e que serve de sugestao a ser tomada
diz respeito a um maior incentivo e apoio a participacdo em eventos pelo pais mesmo sem a
publicagdo do pesquisador no evento, através de uma maior aplicagdo da verba destinada a
pesquisa a custear viagens e participacdes em congressos. Dessa forma o pesquisador estaria
em constante contato com o que vem sendo desenvolvido em termos de sua area de atuagdo e
isso o auxiliard no tocante ao aprimoramento da originalidade de seus trabalhos, visto que
esse ponto apresentou-se com um desempenho muito inconstante nos mais diversos grupos
detectados pelo processo de descoberta de conhecimento realizado no presente trabalho.

Tal sugestdo também aprimora o desenvolvimento do pesquisador no tocante a

fundamentagdo tedrica de seus trabalhos, item de baixa pontuagdo na avaliagdo dos artigos do
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grupo DH. Pois dessa maneira o pesquisador teria contato constante com as novas pesquisas
que estdo sendo desenvolvidas em sua area de atuagdo, o que o auxiliaria a embasar sua

pesquisa na instituigao.

5.3 Conclusao e Trabalhos Futuros

Apo6s a utilizagdo do processo de descoberta de conhecimento foi possivel, no
presente trabalho, identificar caracteristicas que antes ndo eram percebidas apenas com um
trabalho estatistico aplicado sobre os dados do VI CONNEPI. Pode-se entdo identificar com
mais precisdo o perfil dos trabalhos dos pesquisadores do Instituto Federal de Sergipe
submetidos ao evento e assim compard-lo ao perfil desenvolvido pelos demais institutos
federais de educacdo ciéncia e tecnologia do pais, observando dessa maneira o equilibrio
existente no IFS frente o cendrio nacional.

Alguns outros trabalhos podem ser realizados em a fim de fornecer novas agdes de
subsidio para desenvolvimento da atividade de pesquisa no Instituto Federal de Sergipe.
Dentre eles podem se destacar:

o Fazer uso da area de atuagdao do pesquisador para verificar em quais areas ha
uma fragilidade dos artigos submetidos nos itens julgados pelos avaliadores no congresso,
acrescentando-a assim ao perfil descrito no item 5.1.2, o que possibilitard agir diretamente nos
cursos com fragilidades no desenvolvimento da pesquisa;

e  Utilizar os projetos de pesquisa submetidos 8 PROPEX nos anos de 2012, 2013
e 2014 para uma andlise evolutiva, até¢ entdo sem interferéncia da pro-reitoria, do
desenvolvimento e amadurecimento das ideias trabalhadas em pesquisa na instituicdo pés VI
CONNEPI. Assim, realizar a aplicagao das agdes citadas no item 5.3 e verificar a evolugao na

avaliag¢do nos artigos submetidos em eventos e os proprios projetos submetidos a PROPEX no

ano de 2015.
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APENDICE
APENDICE A - X-means implementado na ferramenta RapidMiner

O RapidMiner possui em seu nucleo a implementacdo do algoritmo de agrupamento
x-means desenvolvido por Dan Pelleg e Andrew Moore e publicado no ano 2000. A
implementagao realizada utiliza-se do BIC (Bayesian Information Criteria) para determinar a
quantidade grupos a ser dividida a base de dados. Além de conter também os demais
beneficios do algoritmo de acordo com a publicagdo "X-means: Extending K-means with
Efficient Estimation of the Number of Clusters" (MOORE; PELLEG, 2000).

Dentre as caracteristicas do algoritmo implementado no RapidMiner, pode-se citar:

Entrada
o example set: expects: ExampleSetMetaData: #examples: = 0; #attributes: 0 , expects:

ExampleSet

Saida
e cluster model

e clustered set

Parametros
k min: O menor nimero de grupos que devem ser divididos os dados.
k max: O maior nimero de grupos que devem ser divididos os dados.

measure types: o tipo de medi¢do usado para alocar dados nos grupos.



