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RESUMO

Apesar do forte poder de expressdo do SQL, que se manifesta através de
operadores algébricos e calculos relacionais, ndo ha suporte para buscas que
objetivam descobrir padrées sobre dados de um banco de dados. Com base nisto,
este trabalho visa explorar, através de experimentos, até onde é possivel obter as
informacdes desejadas sobre um banco de dados fazendo uso exclusivamente de
SQL. A partir das limitagcbes encontradas, serdao descritas solugdes com mineracao

de dados, de forma a evidenciar motivagdes para seu uso.

Palavras-chave: SQL. Poder de expressdao. Mineragao de dados. Padrdes em

dados.



1 INTRODUGAO

Bancos de dados sao utilizados em diferentes dominios e aplicagbes para
organizar e armazenar os dados. O uso de banco de dados permite, através de sua
organizagao, controlar a integridade, o acesso e as transagdes realizadas sobre os
dados. Com bancos de dados, a procura de informagdes através de consultas se
torna mais eficiente, possibilitando a programas de computadores buscar dados de
forma rapida e simplificada. A representacdo de tais dados se da através de
modelos. O modelo relacional, por exemplo, é altamente utilizado, uma vez que
possui uma definigdo concreta e madura, oferecendo controle sobre os dados.

Além do uso de programas, a busca de dados em um banco de dados
relacional pode ser feita com linguagens de consulta estruturadas (SQL). Sendo um
padrao ANSI' desde 1986, estruturado pela ISO? desde 1987, SQL é considerado
um padrao mundialmente. Além disso, ndo €& necessario programar grandes
aplicacbes para usar SQL, que resolve consultas por si de maneira rapida e
declarativa para consultar os dados.

Em bancos de dados com caracteristicas de dados faltantes, ruidos e dados
escondidos, SQL nao tem poder para extrair analises estatisticas ou descobrir
padrdes, apesar de sua exceléncia. Um exemplo real deste cenario € o sistema
IPU®, uma plataforma para consulta a dados cadastrados por membros da UFSC no
curriculo Lattes (SEGALIN, 2014). Com os dados do IPU, sdo gerados graficos
indicativos de producéo intelectual dos pesquisadores da UFSC (SEGALIN, 2014).
Todavia, uma informagao que nao esta explicita no curriculo dos pesquisadores é a
de departamento, por exemplo. Desta forma, ndo € possivel agrupar os professores
por departamento fazendo uso apenas de SQL.

O uso de algoritmos de mineracdo de dados permite extrair e interpretar
padrées dos dados (BOGORNY, 2003). A mineracao de dados permite, através de
algoritmos automatizados, extrair informacdes uteis sobre grandes bancos de dados.
E preciso, no entanto, conhecer o contexto ao qual se deseja aplicar os algoritmos e

entender os dados trabalhados.

' American National Standard Institute. Em portugués: Instituto Nacional Americano de Padrdes.

2 International Organization for Standardization. Em portugués: Organizagdo Internacional para
Padronizagéo.
® http://ipu.sistemas.ufsc.br



Considerando as abordagens até entao descritas, este trabalho visa realizar
experimentos explorando o poder de expressao de SQL, além de aplicar técnicas de
mineracao de dados em situacdes nao resolvidas por SQL. O sistema IPU é utilizado
como ambiente de testes, em que buscas de dados sao realizadas através das duas
abordagens. Este trabalho tem como contribuigdo para o estado da arte um estudo
referente ao poder de expressdo de SQL. Em virtude disso, para buscar respostas
em situagdes nao suportadas por SQL, serdo aplicados algoritmos de mineragéo de

dados.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é estudar o poder de expressdo de SQL.
Consultas que nao sao suportadas por SQL serdo solucionadas com técnicas de
mineracao de dados. Para isso, 0s seguintes objetivos especificos devem ser
cumpridos durante seu desenvolvimento:

1. Analisar a fundamentagao tedrica sobre bancos de dados relacional e
mineracao de dados.

2. Analisar o estado da arte referente a descoberta de conhecimento com uso
de SQL.

3. Buscar solugbes com algoritmos de mineragdo de dados para buscas nao

suportadas por SQL.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em 4 capitulos, que desenvolvem o cumprimento
dos objetivos descritos anteriormente. Apresentada a introdugcdo do capitulo 1, o
capitulo 2 descreve a fundamentagao tedrica e trabalhos relacionados, incluindo os
conceitos necessarios ao entendimento deste contexto e trabalhos existentes que
auxiliaram no entendimento do problema em questdo. O capitulo 3 demonstra,
através de experimentos, o poder de expressdo do SQL e exemplos de consultas
nao suportadas por SQL, de modo a explorar a mineracdo de dados. Por fim, o

capitulo 4 detalha as conclusdes obtidas com sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Para fundamentar o desenvolvimento deste trabalho, a seguir sdo descritos
0os conceitos de bancos de dados e mineragdo de dados, além de uma breve
descricao do sistema IPU. Em seguida, é apresentada uma analise de trabalhos

relacionados.

2.1 Fundamentacao tedrica

Nesta secao é apresentada a fundamentagao teérica dos principais conceitos
que auxiliam o entendimento deste trabalho. Serdo apresentados conceitos de

bancos de dados e mineracao de dados.

2.1.1 Bancos de dados

A busca e a geracdo de informacgdes relacionadas aos dados de um certo
dominio de aplicagdo se tornam mais eficientes quando tais dados estédo
organizados. Neste contexto, destaca-se o conceito de bancos de dados, definido
como uma colegao de dados relacionados (ELMASRI; NAVATHE, 2010), em que as
relagdes possuem um significado (ELMASRI; NAVATHE, 2010). Elmasri e Navathe
(2010) caracterizam um banco de dados como uma representagdo do mundo real,
onde os dados possuem uma légica coerente e significado préprio, projetado e

construido para um objetivo especifico.

2.1.1.1 Modelo relacional

Diferentes modelos de dados existem para definir conceitos que descrevem a
estrutura de um banco de dados. O modelo de dados relacional € o modelo mais
utilizado comercialmente (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2003, ELMASRI; NAVATHE,
2010). O modelo relacional usa em sua base teorica a teoria de conjuntos e a ldgica
de predicados (ELMASRI; NAVATHE, 2010).

Dentre os conceitos matematicos envolvidos em modelos relacionais,
destaca-se a relacdo matematica. Uma colecao de relagcdes em forma de tabelas de
valores é utilizada para representar o banco de dados (ELMASRI; NAVATHE, 2010,
RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2003), incluindo seus dados e relacionamentos
(SUMATHI; ESAKKIRAJAN, 2007). A colecao de relagcbes que representa o banco
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de dados no modelo relacional é baseada em uma estrutura. Uma relagao (ou
entidade) se apresenta como uma tabela de valores, com nome unico
(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2011). Cada linha (denominada tupla)
representa uma colecao de valores com dados relacionados entre si, sendo um fato
correspondente a uma entidade ou relacionamento do mundo real (ELMASRI;
NAVATHE, 2010). Cada coluna é um atributo com um tipo definido que caracteriza
uma tupla. Se um valor de uma coluna é desconhecido ou nao existe, o valor null* é
atribuido ao atributo (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2011).

Para representar uma tabela de estudantes universitarios, a Tabela 1 mostra
uma possibilidade de representagdo em forma de modelo relacional. Dentre atributos
desta tabela que caracterizam um estudante, apresentam-se: cpf, nome, matricula,

universidade e curso que estuda.

Tabela 1: Entidade que representa um estudante.

ESTUDANTE

CPF Matricula | Nome Universidade | Curso
49049304937 | 00001010 | Ana Paula Santos UFSC Administracéo
09493838493 | 00001011 | Jodo Silva UFSC Direito
55039554830 | 00001010 | José Paulo Soares USP Direito
69388403848 | 00000998 | Maria Paula Machado USP Psicologia

Fonte: elaborado pela autora.

Como visto na Tabela 1, uma relagao pode conter diversas tuplas, possuindo
ao menos um atributo que as diferenciam. Os valores dos atributos devem identificar
cada tupla de forma unica, sendo necessario apenas observar os atributos para
estabelecer a distingdo entre os registros (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN,
2011).

Dentre os atributos de uma tabela, podem haver atributos de caracteristica
Unica, definidos como chave primaria e chaves unicas. A chave escolhida para
identificar um registro de uma relacédo é a chave primaria enquanto que as chaves
restantes sdo denominadas chaves unicas (ELMASRI; NAVATHE, 2010). Na
escolha da chave primaria, deve-se levar em consideragao um atributo que nunca ou
raramente tenha seu valor alterado (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN,
2011).

Uma relacdo R1 pode referenciar uma relagdo R2 através de seus atributos.

Neste caso, a chave primaria de R2 é um atributo de R1, onde é uma chave

4 .. .
Representa um valor n&o informado ou desconhecido.
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estrangeira (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2011). Na Tabela 2 por
exemplo, a relagdo descreve caracteristicas de uma universidade através dos
atributos sigla, nome e estado. Na entidade estudante da Tabela 1, o atributo
‘universidade’ pode ser uma chave estrangeira correspondente a chave primaria
‘sigla’ da entidade universidade, na Tabela 2.

Tabela 2: Entidade que representa uma universidade.

UNIVERSIDADE

Sigla Nome Estado
UFSC Universidade Federal de Santa Catarina SC
UDESC Universidade do Estado de Santa Catarina SC
UFRJ Universidade Federal do Rio de Janeiro RJ
UNESP Universidade Estadual Paulista SP
USP Universidade de Sao Paulo SP

Fonte: elaborado pela autora.

2.1.1.2 Linguagem SQL

Para obter informagdes a respeito de dados existentes em um banco de
dados, a comunicagao pode ocorrer através de consultas ou requisicoes, realizadas
por meio de SQL. Tabelas, linhas e colunas sao os termos em SQL que descrevem
as relagdes, tuplas e atributos, respectivamente, originados do modelo formal
(ELMASRI; NAVATHE, 2010). A sintaxe de SQL ¢é mais simples de ser
compreendida, quando comparada ao modelo formal da &lgebra relacional,
apresentando expressbes para definicbes de dados, incluindo consultas e
atualizagdes (ELMASRI; NAVATHE, 2010).

A definicao dos dados em SQL envolve os comandos e tipos que a linguagem
oferece. Os principais comandos e clausulas de SQL estdo descritos na Tabela 3,

juntamente com algumas fungdes embutidas, acompanhados por exemplos.

Tabela 3: Comandos, clausulas e fungdes de SQL.

Comando | Descrigdo Exemplos

SELECT Seleciona dados de um banco de SELECT nome FROM universidade:
dados, em formato de tabela.

Elimina linhas com valores repetidos .
DISTINCT dos atributos especificados na SE.LEC.T DISTINCT sigla FROM
universidade.

consulta.

WHERE Especifica condi¢cdes na consulta com SELECT nome FROM universidade
base em diferentes operagoes. WHERE sigla = ‘UFSC’;
Determina que ambas as condigbes SELECT cpf FROM estudante

AND especificadas na operagao sejam WHERE matricula=10201010 AND

verdadeiras. universidade="UFSC’;
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Determina que ao menos uma das SELECT nome FROM estudante
OR condigbes especificadas na operacgao WHERE matricula=10201010 OR
seja verdadeira. cpf=92993392999;
ORDER BY Ordena o resultado de um SELECT SELECT * FROM curso ORDER BY
pela coluna especificada. nome;
Unido entre resultados de dois ou mais SELECT nome FROM estudante
UNION UNION SELECT nome FROM
SELECT. .
professor;
SELECT universidade.nome,
Combina linhas de duas ou mais estudante.nome FROM
JOIN tabelas, com base em uma coluna em universidade JOIN estudante ON
comum. universidade.sigla =
estudante.universidade;
GROUP BY Agrupa o resultado de fungdes SELECT universidade, COUNT(*)
(funcao) agregadas no SELECT pela coluna FROM estudante GROUP BY
especificada. universidade.
COUNT Retorna o numero de linhas resultantes | SELECT COUNT (*) FROM
(fungéo) em um SELECT. universidade;
SUM Retorna a soma dos valores de uma SELECT SUM(preco) FROM
(fungéo) selegao. produto;
AVG Retorna a média dos valores de uma SELECT AVG(preco) FROM
(fungéo) selecao. produto;
MAX Retorna o maior valor da selegdo SELECT MAX(preco) FROM
(funcéo) especificada. produto;
MIN Retorna o maior valor da selegéo SELECT MIN(preco) FROM
(fungéo) especificada. produto;

Fonte: elaborado pela autora.

Para consultar o numero de alunos matriculados em cada universidade, por
exemplo, é preciso realizar uma selecdo (SELECT) que especifica uma operacao de
contagem (COUNT) sobre o numero de alunos agrupados por universidade (com a

funcdo GROUP BY), como descreve a consulta abaixo:

SELECT COUNT(matricula) AS soma, universidade
FROM estudante
GROUP BY universidade;

Ja para consultar dados com valores relacionados em tabelas distintas, pode
ser utilizado o operador JOIN. Para incluir, por exemplo, no resultado da consulta
acima, a sigla do estado da universidade, & preciso fazer uma operacado JOIN da
tabela estudante com a tabela universidade. Uma vez que o atributo comum das
duas tabelas é a sigla da universidade, este deve ser o atributo equivalente na

comparacao da jungao. Sendo assim, a consulta deve ser como descrita a seguir:

SELECT count(matricula) AS soma, universidade, estado
FROM estudante
JOIN universidade

ON universidade.sigla = estudante.universidade
GROUP BY universidade;
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Uma consulta que realiza operagdes sobre os dados e é executada
constantemente pode ser armazenada no banco de dados em forma de visdo. Em
SQL, uma visdo é uma tabela que deriva de uma ou mais tabelas e/ou visdes
(ELMASRI; NAVATHE, 2010). A visado € considerada uma pseudo-tabela, ou tabela
virtual, pois ndo armazena os dados fisicamente, apenas os exibe (SUMATHI;
ESAKKIRAJAN, 2007). Com base no exemplo anterior, para criar uma visdo no
banco de dados que execute a consulta acima, facilitando o acesso a esses dados,

a query abaixo pode ser executada:

CREATE VIEW soma_alunos_universidades AS
SELECT COUNT(matricula) AS soma, universidade
FROM estudante
GROUP BY universidade;

As operagdes de agregacido sao requisicdes comuns em bancos de dados.
Tais fungdes sao utilizadas em consultas de estatistica que resumem informacgoes,
normalmente aplicadas a colegbes de valores numéricos (ELMASRI; NAVATHE,
2010), destacadas como funcao na Tabela 3.

Fungdes como as descritas na Tabela 3 normalmente ja vem implementadas
no sistema de banco de dados. Para problemas especificos em um certo contexto,
no entanto, € comum que seja necessario implementar uma fungéao, principalmente
quando o sistema oferece poucos recursos. A criagdo de uma funcido consiste em
especificar uma assinatura, que inclui o nome e os parametros a serem
considerados no algoritmo, e uma implementagdo, que €& o algoritmo em si
(ELMASRI; NAVATHE, 2010). Apesar de SQL ndo dar suporte, em suas
declaragdes, a ruidos nos dados, por exemplo, algoritmos de similaridade podem
auxiliar através de implementagdes de fungbes. A medida de Levenshtein, que
calcula 0 menor nimero de edicdes necessarias para converter uma string’ A em
uma string A’ (LEVENSHTEIN; 1966), pode ser implementada através de algoritmo
em fungdo. Fribble (2006) propde um algoritmo em SQL que calcula a distancia

Levenshtein entre duas strings, como ilustrado na Figura 1.

° Sequéncia de caracteres, utilizadas na area de computagéo geralmente para representar palavras.
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Figura 1: Fungdo que implementa o algoritmo Levenshtein.

1 CREATE FUNCTION edit_distance_within(@s nvarchar(4000), @t nvarchar(4000), @d int)
2 RETURNS int

3 AS

4 BEGIN

5 DECLARE @sl int, @tl int, @i int, @ int, @sc nchar, @c int, @cl int,
6 @cv@ nvarchar(4000), @cvl nvarchar(4000), @cmin int

7 SELECT @1 = LEN(@s), @tl = LEN(@t), @cvl = '', @ =1, @ =1, @c = @
8 WHILE @ <= @tl

9 SELECT @cvl = @cvl + NCHAR(@j), @ = @j + 1

10 WHILE @i <= @sl

11 BEGIN

12 SELECT @sc = SUBSTRING(@s, @i, 1),

13 @cl =@i, @c = @, @ve ="', @ =1,

14 @cmin = 4000

15 WHILE @] <= @tl

16 BEGIN

17 SET @c = @c + 1

18 SET @cl = @cl - CASE WHEN @sc = SUBSTRING(@t, @j, 1) THEN 1 ELSE @ END
19 IF @ > @cl SET @c = @cl

20 SET @cl = UNICODE(SUBSTRING(@cvl, @j, 1)) + 1

21 IF @c > @cl SET @c = @cl

22 IF @c < @cmin SET @cmin = @c

23 SELECT @cv@ = @cv@ + NCHAR(@c), @ =@ + 1

24 END

25 IF @cmin > @ BREAK

26 SELECT @cvl = @cv@, @1 = @1 + 1

27 END

28 RETURN CASE WHEN @cmin <= @d AND @c <= @ THEN @c ELSE -1 END

29 END

Fonte: Fribble, SQL Server Forums (2006).

No algoritmo proposto por Fribble (2006), € criada a fungdo com nome
edit_distance_within, que possui como parametros duas strings (@s e @t) de
tamanho 4000 e um valor inteiro (@d), retornando um valor inteiro. O algoritmo,
descrito entre as palavras BEGIN (quarta linha) e END (ultima linha), utiliza variaveis
auxiliares, declarados como atributos temporarios (linhas 5 e 6). Na linha 7, séo
atribuidos os valores para as variaveis especificadas, como, por exemplo, o tamanho
da string @s para a variavel @s1. Em seguida, sdo definidas duas repeticoes
condicionais (WHILE). A primeira define o valor de @cv1 de forma interativa. A
segunda contém o algoritmo em si, entre as linhas 16 (BEGIN) e 24 (END). Por fim,
o algoritmo da funcao retorna o valor final de @c (similaridade entre os paradmetros)
ou -1 (auséncia de similaridade).

Com relagao aos atributos dos dados, SQL permite definir tipos para cada
coluna. Os tipos basicos de dados sdo: numérico, conjunto de caracteres, booleano
e data (ELMASRI; NAVATHE, 2010). Os tipos numéricos incluem numeros de
diferentes tamanhos (INT, SMALLINT) e ponto-flutuante (FLOAT, REAL, DOUBLE
PRECISION) (ELMASRI; NAVATHE, 2010). Conjuntos de caracteres podem ter
tamanho fixo (CHAR) ou variavel (VARCHAR) (ELMASRI; NAVATHE, 2010).
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Booleanos incluem os valores TRUE (verdadeiro) e FALSE (falso) (ELMASRI;
NAVATHE, 2010). Tipos de data incluem DATA (com 10 posigbes para ano, més e
dia com separadores: YYYY-MM-DD), TIME (com no minimo 8 posi¢gdes para hora,
minutos e segundos, podendo incluir separadores: HH:MM:SS) e TIMESTAMP (com
as 18 posicdes anteriores somados a 6 posigdes para fragcbes de segundos)
(ELMASRI; NAVATHE, 2010).

A estrutura da linguagem SQL, incluindo os tipos de dados existentes e as
consultas possiveis de se realizar, ddo suporte a buscas em banco de dados. E
possivel, por exemplo realizar comparagdes entre valores, consultas de valores
maximos, minimos e médios, niumeros de ocorréncias, valores distintos, dentre
outros tipos de operagdes disponiveis. Para isso, cada sistema de banco de dados
oferece diferentes fungdes através de SQL, além de permitir que novas funcgbes
sejam programadas e criadas. Exemplos de ferramentas disponiveis para gerenciar
bancos de dados sao: MySQL, SQL Server, Oracle, Sybase e DB2. Uma vez que o
sistema IPU utiliza o SQL Server, a mesma ferramenta ¢ utilizada para as consultas

realizadas neste trabalho.

2.1.2 Mineragao de dados

Com o grande volume de dados nos bancos de dados, é possivel gerar novas
informacdes e descrever padroes. O processo de descoberta de conhecimento
permite construir um modelo capaz de resolver problemas concretos da vida real
(GORUNESCU, 2011). A mineracdo de dados, que faz parte do processo, auxilia na
extracdo de padrdes significativos (ELMASRI; NAVATHE, 2010) por meio de
métodos inteligentes capazes de extrair conhecimento de grandes quantidades de
dados (SUMATHI; ESAKKIRAJAN, 2007).

Ao aplicar os modelos criados com algoritmos de mineragcdo de dados, séo
realizadas andlises dos padrdes obtidos (FAYYAD; PIATETSKI-SHAPIRO; SMYTH,
1996). Na pratica, os dois objetivos principais de mineracdo de dados s&o a predigao
e a descricdo (FAYYAD; PIATETSKI-SHAPIRO; SMYTH, 1996). A predicdo usa
dados existentes para prever dados desconhecidos ou futuros, enquanto que a
descricdo encontra padroes que descrevem dados (FAYYAD; PIATETSKI-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).
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Os métodos de mineracdo de dados sdo a base da construgdo do modelo a
ser aplicado, caracterizando-se como métodos supervisionados e nao-
supervisionados. Em resumo, os métodos supervisionados utilizam um conjunto de
dados, chamado treinamento, para deduzir uma fungdo que possa ser aplicada a
novos dados de forma a definir seus valores (GORUNESCU, 2011). Ja os métodos
nao-supervisionadas adaptam o modelo de acordo com as observacgdes de forma a
agrupar objetos similares (GORUNESCU, 2011). As principais tarefas de mineragao
de dados, segundo Fayyad, Piatetski-Shapiro e Smyth (1996), sao:

* classificagdo: mapeia um dado em uma dentre varias classes pré-definidas;
* agrupamento: identifica categorias ou grupos que identificam os dados;

* associagao: identifica relagcdes entre variaveis;

* sumarizagao: encontra curtas descrigdes para subconjuntos de dados;

* deteccao de desvios: identifica dados que diferem do comportamento geral;
* predigao: mapeia um dado em uma variavel de predigdo com valor real.

Com métodos preditivos e descritivos, os objetivos da mineragdo sao
alcancados. Uma vez que os diferentes métodos servem a diferentes propdésitos, a
escolha do método em uma aplicacdo deve ser realizada com base no contexto e
dominio envolvidos, além do conhecimento que se busca (BOGORNY, 2003).

Dentre as ferramentas disponiveis para o desenvolvimento do processo de
mineracdo de dados, estdo: Weka, RapidMiner e R. Weka e R possuem licenca
GNU®. RapidMiner possui licenca AGPL’ com versdes gratuita e paga, além de uma
versdo para programa educacional. Com uma interface amigavel, possibilidade de
armazenamento em nuvem e intuitiva, a ferramenta RapidMiner foi escolhida para
aplicar os processos de descoberta de conhecimento neste trabalho.

Os algoritmos utilizados neste trabalho que implementam as técnicas de

mineragao acima sao descritos a seguir.

2.1.2.1 Classificagao

A classificagdo resulta em conjuntos de modelos (ou fungbes) de classes ou

conceitos. Os modelos gerados sao entdo utilizados para predizer (ou classificar)

® General Public License - GPL (licenga publica geral): licenga para software livre.

" Affero GPL: licenga para software de cédigo aberto.



18

objetos dos quais a classe seja desconhecida (HAN; KAMBER, 2000). Arvore de
decisdo, classificacdo bayesiana e k-nearest neighbour (k-NN), ou k-vizinho mais
préximo, sdo alguns dos algoritmos de classificagdo.

Arvore de decisdo (AD): utilizada para predizer a classe ou categoria de um
objeto (GORUNESCU, 2011), a arvore de decisao é constituida por nodos (ou nés) e
conectados por ramos (CIOS et al, 2007). Cada nodo representa um teste baseado
em um certo atributo (GORUNESCU, 2011), exceto pelos nodos inferiores,
chamados folhas, que indicam as classes dos objetos, ou decisdes (CIOS et al,
2007). Cada ramo representa o resultado de um teste (GORUNESCU, 2011). Dado
um conjunto de treinamento, a arvore de decisao realiza particionamentos recursivos
de forma a se obter subconjuntos de classe unica (BOGORNY, 2003).

Classificagdo bayesiana: baseada na probabilidade de um evento A ocorrer,
dado um evento B ocorrido, segundo a férmula de Bayes: P{B|A} = P{A|B}xP{B} +
P{A} (GORUNESCU, 2011).

k-NN: classifica um novo dado com base na sua distdncia com dados
classificados (CIOS et al, 2007). A classificagao é feita de acordo com os k objetos
mais proximos (GORUNESCU, 2011).

2.1.2.2 Predigdo

A predicao se difere da classificagdo por ter como objetivo predizer um valor
numérico (HAN; KAMBER, 2000). Um dos algoritmos de predicdo € a regressao
linear.

Regressédo Linear: pertencente aos métodos estatisticos, a regressao linear
determina a relagao linear e o0 modelo de dados linear para duas ou mais variaveis
(CIOS et al, 2007). A regressao multipla, variavel da regressao linear, considera ao
menos trés variaveis, sendo uma variavel dependente e as outras preditoras
independentes (GORUNESCU, 2011).

2.2 Trabalhos relacionados

Nesta secdo, € apresentado um resumo dos trabalhos de Chaudhari e
Khanuja (2015), Wolfram (2006), Ordonez (2006) e Bigolin, Bogorny e Alvares
(2003). que auxiliaram no desenvolvimento e entendimento do problema deste

trabalho.
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2.2.1 Revisao bibliografica

Com a grande quantidade e diversidade dos dados, a mineragdo de dados
tem ganhado importadncia em estudos e pesquisas, como nos trabalhos de
Chaudhari e Khanuja (2015), Wolfram (2006), Ordonez (2006) e Bigolin, Bogorny e
Alvares (2003). Diferentes formas de realizar consultas s&o aplicadas sobre os
respectivos bancos de dados. Para demonstrar as aplicagdes da mineracédo de
dados, esta secao apresenta um resumo das referéncias encontradas ressaltando o
poder de SQL e o que nao é suportado pela linguagem, citados de diferentes formas
por Chaudhari e Khanuja (2015), Wolfram (2006), Ordonez (2006) e Bigolin, Bogorny
e Alvares (2003).

Na revisdo de Chaudhari e Khanuja (2015), SQL é utilizada no preparo de
dados para a mineragao. Como consequéncia do esforgo no preparo dos dados em
um banco relacional para a mineragdo, o gerenciamento do banco de dados, o
desenvolvimento do software envolvido, bem como sua manutengao, se tornam
complicados (CHAUDHARI; KHANUJA, 2015). A revisdo de Chaudhari e Khanuja
(2015) descreve métodos para gerar codigo SQL que, como resultado, exibem a
agregacao de colunas em forma de tabela. Sao destacadas dificuldades
relacionadas com fungdes de agregacdo de SQL, uma vez que retornam apenas
uma coluna por grupos agregados, limitando a construgdo dos conjuntos a serem
gerados para a mineracao (CHAUDHARI; KHANUJA, 2015). Uma classe de funcoes
agregadas desenvolvida previamente, denominada agregacédo horizontal, é vista
como solugdo, retornando um conjunto de numeros para cada grupo agregado
(CHAUDHARI; KHANUJA, 2015). Apesar da solugdo descrita por Chaudhari e
Khanuja (2015), observa-se que os autores utilizam SQL apenas para o preparo dos
dados a serem utilizados posteriormente.

No contexto da informetria®, Wolfram (2006), por sua vez, descreve
aplicacbes de SQL para o processamento da distribuicdo de frequéncias
informétricas. Apesar das ferramentas oferecidas com uso de SQL para o
processamento de dados informétricos, ha limitagdes na eficiéncia da organizacao e
tabulacdo dos dados (WOLFRAM, 2006). Existem programas desenvolvidos para

tabular caracteristicas informétricas de conjuntos primarios de dados, incluindo

& Campo em que técnicas avancadas de recuperacio da informacéo sdo combinadas com estudos
quantitativos de fluxo da informagéo (WORMELL, 1998).
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analises de padrbes com mineracdo de dados (WOLFRAM, 2006). Wolfram (2006)
enfatiza a eficiéncia de ambientes de bancos de dados no processamento dos
relacionamentos de distribuicdo de frequéncia dos dados gerados por processos de
producdo de informacgdo. No entanto, as dificuldades de SQL sao perceptiveis ao
processar tarefas de manipulacao de dados complexos (WOLFRAM, 2006).

A fim de demonstrar que é possivel realizar tarefas de mineracdo com SQL,
Ordonez (2006) faz uso da linguagem em sua forma pura para implementar
algoritmos de agrupamento, integrando-os a bancos de dados. Apesar da
implementacdo sem o uso de extensdes com mineragdo de dados, Ordonez (2006)
conclui que a principal dificuldade se da pela necessidade de, em SQL, ser
necessario ler os conjuntos de dados um grande numero de vezes, exigindo muito
processamento do computador. Ordonez (2006) enfatiza ainda que, pelo tamanho
das consultas, é possivel que a clausula CASE apresente problemas.

A fim de automatizar o processo de descoberta de conhecimento, Bigolin,
Bogorny e Alvares (2003) apresentam uma linguagem de consulta para bancos
espaciais® orientados a objetos. Bigolin, Bogorny e Alvares (2003) descrevem
extensdes de SQL para suportar dados espaciais e ndo espaciais e para a
mineracdo de dados. As extensbes citadas, no entanto, ndo resolvem todo o
processo de mineragcdo de dados, mas permitem selecionar dados geograficos,
tratar as informacdes e extrair conhecimento (BIGOLIN; BOGORNY; ALVARES,
2003). Para automatizar todo o processo, Bigolin, Bogorny e Alvares (2003) definem
clausulas que incluem algoritmos de mineragdo. Sendo assim, é possivel observar
no trabalho de Bigolin, Bogorny e Alvares (2003) que a extragdo de conhecimento
em uma base de dados espacial de maneira automatica utilizando SQL foi

alcancgada incluindo algoritmos de mineragao.

2.2.2 Analise comparativa

Com base nas referéncias de Chaudhari e Khanuja (2015), Wolfram (2006),
Ordonez (2006) e Bigolin, Bogorny e Alvares (2003), observa-se que o uso de SQL
ocorre no preparo dos dados, onde limitagcbes sdo encontradas e apontadas pelos

autores. Uma vez que algoritmos de mineracédo de dados existem e sdo amplamente

® Bancos de dados com funcionalidades que acompanham objetos de um espaco multidimensional.
(ELMASRI; NAVATHE, 2010).
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utilizados, o numero de pesquisas realizadas que exploram o uso de SQL para a
descoberta de conhecimento é limitado. Considerando ainda que SQL é uma
linguagem de consulta, novas inferéncias e descobertas sdo limitadas, e, quando
ocorrem, fazem uso de algoritmos de mineracdo. A Tabela 4 permite comparar os
trabalhos de Chaudhari e Khanuja (2015) [CK], Wolfram (2006) [W], Ordonez (2006)
[O] e Bigolin, Borgony e Alvares (2006) [BBA], inclusive com este trabalho [K],

através de suas caracteristicas.

Tabela 4. Comparagao dos trabalhos relacionados.

Caracteristicas CK | W (o) BBA | K
Utilizam SQL para obter ou preparar dados X X X X X
Enfatizam o poder de expressdo de SQL X X X X
Enfatizam dificuldades encontradas com SQL X X X X
Desenvolvem fungdes em SQL X X X

Citam o uso de ferramentas auxiliares X X
Aplicam mineragao de dados X X X
Diferenciam uso das duas abordagens X

Fonte: elaborado pela autora.
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3 ANALISE EXPERIMENTAL

Esta secdo visa descrever a plataforma de testes e construir consultas que
explorem o poder de expressdo de SQL. Para a construgdo das consultas, as
técnicas de SQL foram exploradas levando a elaboracdo de enunciados que,
hipoteticamente ndo sejam respondiveis. Os enunciados construidos estado
separados em 2 tdpicos deste capitulo: consultas respondiveis com SQL e consultas
nao respondiveis com SQL. Solugbes com mineracao de dados para as consultas

nao respondiveis com SQL serdo apresentadas no capitulo seguinte.

3.1 Plataforma de testes - IPU

Desenvolvido no trabalho de conclusdo de curso de Segalin (2014) para a
Pro-Reitoria de Pesquisa da UFSC, o IPU' oferece uma visdo qualitativa e
descritiva das produgcdes da universidade. As informacbes disponiveis tém como
fonte a plataforma Lattes™".

O banco de dados modelado para o IPU foi baseado na estrutura do curriculo
da plataforma Lattes (SEGALIN, 2014). A partir da obtengdo dos curriculos Lattes
em formato XML, estes sdo inseridos no banco de dados. O curriculo XML tem sua
estrutura ilustrada resumidamente na Figura 2 em forma de arvore. Nesta estrutura
resumida, curriculo-vitae, dados-gerais, producao-bibliografica, producao-tecnica,
outra-producao e dados-complementares sao os nds visiveis, enquanto que os
atributos (visiveis na Figura 2 apenas para o né curriculo-vitae) estdo representados
através do simbolo @ seguidos de seus respectivos valores.

Com base nessa estrutura, foram criadas, no banco de dados do IPU, uma
tabelas para cada né. A Figura 3 mostra as tabelas correspondentes aos nos da
Figura 2. E possivel observar que, além do indice e dos atributos, cada tabela (exceto
a curriculo_vitae) possui o identificador da tabela curriculo_vitae, indicando um

relacionamento.

"% https:/lipu.sistemas.ufsc.br

" http://lattes.cnpq.br
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Figura 2: Estrutura resumida do XML do curriculo Lates.

B -

@SISTEMA-ORIGEM-XML: LATTES_OFFLINE
@NUMERO-IDENTIFICADOR: 0378897709136226
@DATA-ATUALIZACAO: 12082016
@HORA-ATUALIZACAO: 114848

producao-bibliografica

producao-tecnica

outra-producao [

dados-complementares [

Fonte: elaborado pela autora.

Figura 3: Tabelas do IPU correspondentes a estrutura XML do curriculo Lattes.

curriculo_vitae (latt

dados_gerais (lattes) *

producao_bibliografica

id_curriculo_vitae
sistema_origem_xml
numero_identificador
data_atualizacao

hora_atualizacao

producao_tecnica (|

id_producao_tecnica

id_curriculo_vitae

outra_producao (la’

id_outra_producao

id_curriculo_vitae

id_dados_gerais it
nome_completo
nome_em_citacoes_bibli...
nacionalidade

cpf

m

numero_do_passaporte
pais_de_nascimento
uf_nascimento

cidade_nascimento

data_nascimento L=
Sexo

numero_identidade
orgao_emissor
uf_orgao_emissor

data_de_emissao

id_producao_bibliografica

id_curriculo_vitae

dados_complementares

id_dados_complementares

id_curriculo_vitae

nome do pai

Fonte: elaborado pela autora.
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Com os dados dos curriculos distribuidos e organizados no banco de dados
modelado para o IPU, consultas sédo realizadas em SQL (SEGALIN, 2014). Tais
consultas extraem os valores de maneira organizada, permitindo que graficos sejam
montados para exibigdo no IPU. Na sec¢ao de indicadores no sistema, por exemplo,
os graficos resumem informagdes quantitativas extraidas dos curriculos dos
pesquisadores da UFSC. Os dados da Figura 4, por exemplo, sdo extraidos com uma
consulta SQL (Anexo Il) desenvolvida por Segalin (2014).

Figura 4: Orientacdes concluidas por ano.

Orientagdes concluidas

20,000 [l Pés-Doutorado
[l Outro
Il Mestrado
I Iniciagéo cientifica
15,000 Graduagao
[l Doutorado

Il Aperfeicoamento/
Especializagao

10,000

||
-I
|
[ |
5,000 III.
EmB

1993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015
1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Fonte: IPU (2016).

3.1.1 Consideragdes importantes sobre a plataforma

A seguir, sdo apresentados alguns desafios de consultas sobre o IPU, com
base em seus dados e sua estrutura. Primeiramente, vale ressaltar que os dados do
IPU dependem da atualizacdo dos curriculos na plataforma Lattes. Caso os
pesquisadores da UFSC nao atualizem seus curriculos constantemente, os numeros
do IPU deixam de refletir a realidade académica da universidade. Dessa forma, pode
ser que uma consulta em SQL nao seja suficiente para predizer, por exemplo, o
numero de producgdes totais com base nos numeros existentes.

Outra questao refere-se a insercdo, de maneira livre, das informagdes no
curriculo Lattes, permitindo que os pesquisadores digitem termos quaisquer e

informagdes incompletas em seus curriculos. Ao realizar uma busca, no IPU,
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referente ao curso de sistemas de informagao, por exemplo, a inser¢cdo do inicio da
palavra “informagao” ja mostra uma prévia dos registros existentes, demonstrando
que um mesmo curso pode estar definido de diferentes maneiras (Figura 5). Com
isso, uma determinada consulta em SQL no banco de dados pode ndo abranger
todos os registros existentes. Considerando que as fungdes e operacgdes oferecidas
por SQL ndo sejam suficientes, algoritmos de mineracdo de dados baseados em
similaridade podem ser explorados como solugao.
Figura 5: Busca por termos escritos de diferentes maneiras.

Mestrado Tecnologias da Informacgdo e Comunicacado

Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia da Informagao

Tecnologia da Informacdo e Comunicagao - TIC

Tecnologia de Informacgdo e Comunicacao

Sistema de Informacao

Programa de Pds Graduacdo em Ciéncia da Informacao

Bacharelado em Sistemas de Informacgao

Mestrado - Tecnologias da Informacgao e Comunicagao

Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncia da Informagao (PGCIN)

Programa de Pos-graduacao em Tecnologia da Informacgao e
Comunicacao

Programa de Pds-Graduacdo em Tecnologias da Informacao e
Comunicagao

Tecnologias da Informacgao e Comunicagao - PPGTIC
Doutorado em Ciéncia da Informacao

Pdés-Graduagdo em Tecnologias da Informacdo e Comun
Tecnologias da Informagdo e Comunicagao

Sistemas de Informacgao

Ciéncia da Infarmacio
Fonte: IPU (2016).

Do ponto de vista administrativo, pode ser interessante para a universidade
analisar as areas com maior e menor produtividade. Sabendo o numero de
produgdes realizadas e agrupando as diferentes areas, a universidade pode
desenvolver programas de incentivo a producéo, por exemplo. No entanto, uma

consulta em SQL a partir dos dados existentes pode nao ser suficiente para definir



26

0S grupos com maior ou menor niumero de producgdes. Para isso, pode-se fazer uso

de algoritmos de mineracao que formem tais grupos e oferega tais informagdes.

3.2 Consultas respondiveis com SQL

Nesta secdo, sdo exploradas as técnicas de SQL de modo a demonstrar seu
poder de expressdo para realizar buscas sobre os dados. Tais técnicas séao

aplicadas com consultas respondiveis com SQL.

3.2.1 Agregacao (ou agrupamento) de valores

Organizar os dados do IPU de forma a extrair, dos ultimos cinco anos, apenas
os trés centros com maior numero de producdo de patentes na resposta de uma
consulta pode ser um desafio em SQL. Neste caso, SQL oferece técnicas de
agregacao (ou agrupamento) de valores que podem ser exploradas.

Os dados do IPU necessarios neste contexto estdo resumidos na viséo
patentes. Dentre outros atributos, a visdo inclui o ano em que a patente foi
produzida, o titulo da patente, o tipo de patente e a sigla do centro do pesquisador.
Com tais dados, a seguinte query SQL retorna os trés centros com maior numero de
patentes nos ultimos 5 anos:

SELECT ano, centro, patentes FROM (
SELECT patentes, centro, ano, row_number() OVER
(PARTITION BY ano ORDER BY patentes DESC) AS rnk
FROM (
SELECT count(*) AS patentes, sigla_centro as centro, ano
FROM lattes.vw_patentes
GROUP BY sigla_centro
) AS pat
WHERE ano BETWEEEN 2011 AND 2015 AND centro IS NOT NULL) AS res
WHERE rnk <=3
ORDER BY ano DESC, patentes DESC

Em resumo, a consulta acima permite, utilizando a visdo patentes, contar o
numero de patentes de um ano para cada centro, utilizando as fungées COUNT, sobre
o titulo da patente e GROUP BY, sobre o ano. Para filtrar apenas os anos de 2011 a
2015, utiliza-se a clausula WHERE condicionando que o valor de ano esteja entre

2011 e 2015. Para selecionar apenas os 3 centros que mais produziram patentes, a

funcdo ROW_NUMBER() € utilizada, associando um numero, iniciado em 1, em ordem
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crescente, para cada resultado dentro dos diferentes anos, ordenado pela
quantidade de producdes. Esse numero € inserido na clausula WHERE para limitar os
resultados até a terceira linha de cada ano. Desta forma, conclui-se que SQL é

capaz de extrair os dados do enunciado, conforme resultado da Figura 6.

Figura 6: Relatério dos trés centros com mais patentes nos ultimos cinco anos.

ano centro patentes

12015 i CTC 50

....................

2015 CCE 18

2015 CCS 8

2014 CTC 50
CFM 10

2014 JOI 8

2013 CTC 43
2013 JOI 1.
2013 CFM 1

WO 0O ~] N O b W N —
nD
(=)
=
o>

10 2012 CTC 50
11 2012 CFM 10
12 2012 CCS 7

13 2011 CTC 47
14 2011 CSE 26

15 2011 CCB 12

Fonte: elaborado pela autora.

3.2.2 Jun¢ao e uniao sobre tabelas distintas que possuem atributo redundante

Outro desafio em SQL pode ocorrer na extragao de dados do IPU que néo
estdo explicitos no curriculo XML. O numero de bolsistas de um professor, por
exemplo, ndo esta presente visualmente no curriculo. No entanto, existem atributos
redundantes em diferentes tabelas que caracterizam projetos com bolsa, vindos do
arquivo XML. Sendo assim, técnicas de jungido e unido de SQL sao exploradas de
modo que essa informacgao seja buscada.

Para realizar a busca descrita acima, é possivel fazer uma analise sobre os

dados do IPU relacionados as orientagdes e projetos de pesquisa do respectivo
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professor. Além da visdo vw_projetoPesquisa, com nome e identificador do
professor, a tabela financiadores_do_projeto inclui os identificadores de projetos
com algum financiamento, caracterizando bolsa projeto de pesquisa com bolsa. Ja a
tabela detalhamento_de_outras_orientacoes_em_andamento e a visdo
vw_orientacoesAndamento a contém os dados de orientagdbes em andamento,
incluindo os atributos flag bolsa (SIM/NAO) e nome_orientando. A visdo
vw_orientacoesAndamento possui, além do nome do aluno, o nome do professor e
um atributo tipo, que tem o valor Iniciacao Cientifica como um de seus
possiveis valores. Com estes dados, a seguinte consulta SQL pode ser realizada:

SELECT
s.nome_completo, s.numero_identificador,
SUM(bolsistas) AS bolsistas FROM (
SELECT
nome_completo,numero_identificador,COUNT(pp.nome_do projeto)
AS bolsistas
FROM dbufsc.lattes.vw_projetoPesquisa pp
JOIN lattes.projeto_de pesquisa prp ON
prp.nome_do_projeto LIKE pp.nome_do projeto
JOIN lattes.financiadores_do projeto fi ON
fi.id_projeto_de_pesquisa = prp.id_projeto_de pesquisa
WHERE pp.situacao LIKE 'EM_ANDAMENTO'
GROUP BY nome_completo,numero_identificador
UNION ALL
SELECT
oa.nome_completo, oa.numero_identificador,
COUNT(oa.nome_do_orientando) AS bolsistas
FROM dbufsc.lattes.vw_orientacoesAndamento oa
JOIN
dbufsc.lattes.detalhamento_de_outras_orientacoes_em_
andamento doa
ON doa.nome_do_orientando = oa.nome_do_orientando
WHERE doa.flag bolsa like 'SIM’
GROUP BY oa.nome_completo, oa.numero_identificador
) s
GROUP BY s.nome_completo,s.numero_identificador
ORDER BY s.nome_completo ASC;

A query descrita acima realiza uma jungéo da visdo vw_projetoPesquisa com
a tabela projeto_de_pesquisa e a tabela financiadores_do_projeto para obter apenas
os projetos com bolsa. Com isso, é realizada uma contagem (COUNT) de tais

resultados, seguida de um agrupamento (GROUP BY) sobre o nome e numero

identificador, que caracterizam um professor, considerando o valor EM_ANDAMENTO
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do atributo situacao. Sobre a visdo vw_orientacoesAndamento, faz-se uma

operacao de juncao (JOIN) com a tabela de detalhe de orientagdes onde o valor de

flag bolsa é SIM, com base nos valores comuns de nome_do_orientando. Com

isso, é realizada uma contagem (COUNT) dos nomes dos alunos, agrupando

(GROUP BY) pelo nome do professor e numero de identificagdo. O resultado das

duas contagens é somado (SUM), agrupando (GROUP BY) novamente pelo nome e

pelo numero identificador. Para fins de exibi¢ao, ao final ainda é feita a ordenagao

dos resultados pelo nome do professor. A Figura 7 mostra parte das 1816 linhas

resultantes da query SQL.

Figura 7: Relatério do nimero de bolsistas de um professor.

nome_completo numero_identificador  bolsistas

258 Caio Cesar Franga Magnotti 5589315787500823 1

259 Camila Elizandra Rossi 4570265927067952 3

260 Carina Friedrich Domeles 0378897709136226 2

261 Cara Cristiane Loureiro 4009140161199126 4

262 Cara Cristina Thober Charao 0243800386418771 16

263 Cara da Silva Flor 1144237190255708 2

264 Cara de Abreu D'Aquino 2985844036086302 2

265 Cara Merkle Westphall 1235242182279350 4

266 Carla Van Der Haagen Custodio Bon... 1678574565365327 6

267 Carida Emerm 0337413033855942 2

268 Caro Requido da Cunha 9542837933586912 1

269 Carlos Alberto Flesch 8852213478654205 11

270 Carlos Alberto Marques 34595241443602221 15

271 Caros Alberto Martin 5338559451387680 S

272 Caros Alberto Szucs 0473831806220277 13

273 Carlos Antdnio Ramirez Righi 2425564264251185 1

B Coow Mo ke R __ 203511 =
CALIPU (11.0 RTM) UFSC\08326340936 (58) dbufsc 00:01:49 1816 rows

Fonte: elaborado pela autora.
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3.2.3 Fungoes de similaridade sobre dados que se referem ao mesmo objeto

do mundo real com diferentes representagoes.

Consultas em SQL que retornam os diferentes valores possiveis de um
mesmo objeto pode ser outro desafio. Técnicas de similaridade em SQL s&o
exploradas para obter do IPU o numero de orientagdes concluidas do curso de
Sistemas de Informacao. Para obter tais resultados, séo utilizados os dados da visédo
vw_orientacoesConcluidas, que refletem as informacbes das orientagdes
concluidas, incluindo o titulo da orientagédo e o0 nome do curso. A consulta a seguir
reflete tal busca:

SELECT nome_do_curso, count(nome_do curso) ocorréncias
FROM dbufsc.lattes.vw_orientacoesConcluidas
WHERE nome_do_curso like '%sist%informac%’
GROUP BY nome_do_curso
UNION
SELECT n, c
FROM (
SELECT edit_distance_within('%sistemas de informacao', n,10)
d, n, c
FROM (
SELECT count(nome_do_curso) c, nome_do curso n
FROM [dbufsc].[lattes].vw_orientacoesConcluidas
GROUP BY nome_do_curso
) grouped
) similar WHERE d>=0
ORDER BY ocorrencias DESC

A fungado que implementa o algoritmo da disténcia de Levenshtein (Figura 1) é
utilizada nesta consulta, considerando os registros de cursos similares a string
“Sistemas de Informacao”. Com tal fungdo, em conjunto com uma simples selegéo
que considera o valor de nome_do_curso contendo os termos ‘sist’ e ‘informac’, é
possivel obter um numero de 1453 orientagdes concluidas para o curso

especificado.
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3.2.4 Combinar atributos nas condig¢des, que, em conjunto, levam a inferéncia

de um resultado esperado

Outra técnica SQL explorada sobre os dados do IPU refere-se a inferéncia de
um resultado através da combinacao de diferentes atributos. A busca no IPU por
professores da pés-graduacédo de cada centro pode ser realizada para explorar tal
técnica. A informagao de que um determinado docente pertence a um programa de
pos-graduagdo ndo € um dado explicito em uma tabela. Sendo assim, é necessario
efetuar a busca sobre diferentes atributos do curriculo Lattes para inferir tal
informacgao.

Para realizar tal busca, sdo encontrados dados de pds-graduagao nas visbes
vw_orientacoesAndamento, vw_conselhoComissaoConsultoria e
vw_projetoPesquisa e na tabela ensino. Em ensino, o atributo tipo_ensino
possui, dentre seus possiveis valores, o valor POS-GRADUACAO. O atributo tipo da
visdo vw_orientacoesAndamento pode ter os valores MESTRADO, POS-DOUTORADO e
DOUTORADO. A visdo vw_conselhoComissaoConsultoria possui o atributo
especificacao, que, dentre seus possiveis valores, possui: POS-GRADUACAO,
MESTRADO, DOUTORADO e POS-DOUTORADO. Por fim, se um professor tem um projeto
de pesquisa e é exibido na visdo vw_projetoPesquisa, ele é considerado como
professor da pos-graduagao. O nome do professor ndo consta na tabela de ensino,
sendo necessario busca-lo na tabela dados_gerais através dos relacionamentos de
ensino. Ja o centro é uma informagcdo armazenada na tabela professores.
Considerando tais dados, a consulta a seguir extrai, em SQL, informagcdes de
professores da pos-graduagao:

SELECT DISTINCT nome_completo, sigla centro FROM (

SELECT DISTINCT nome_completo FROM lattes.ensino en
JOIN lattes.atividades_de_ensino ae ON
en.id_atividades_de_ensino = ae.id_atividades_de_ensino
JOIN lattes.atuacao_profissional ap ON
ae.id_atuacao_profissional = ap.id_atuacao_profissional
JOIN lattes.atuacoes_profissionais aps ON
aps.id_atuacoes_profissionais =
ap.id_atuacoes_profissionais
JOIN lattes.dados_gerais dg ON
dg.id_dados_gerais = aps.id_dados_gerais

WHERE en.tipo_ensino like 'pos-graduacao'

UNION

SELECT DISTINCT nome_completo
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FROM lattes.vw_orientacoesAndamento
WHERE tipo IN ('mestrado’', 'pos-doutorado', 'doutorado')
UNION
SELECT DISTINCT nome_completo FROM lattes.vw projetoPesquisa
UNION
SELECT DISTINCT nome_completo
FROM lattes.vw_conselhoComissaoConsultoria
WHERE especificacao LIKE '%pos%graduacao%’
OR especificacao LIKE '%mestrado’’
OR especificacao like '%doutorado%'

) x
LEFT JOIN lattes.professores p ON x.nome_completo = p.nome
WHERE sigla centro IS NOT NULL
ORDER BY sigla centro, nome_completo;
Nesta consulta, é realizada uma operagcao de unido (UNION) entre os

resultados das selegcdes dos professores na tabela ensino e as visdes
vw_orientacoesAndamento, vw_projetoPesquisa e
vw_conselhoComissaoConsultoria que possuem, dentre os atributos
especificados anteriormente, dados de pés-graduacao. Com isso, obtém-se o nome
de todos os professores com atividades de pds-graduagéo. Por fim, é realizado um
JOIN com a tabela de professores, com base no nome do professor, para selecionar

o valor de centro. A consulta resulta em 2596 resultados.

3.3 Consultas nao respondiveis com SQL

Buscas que dependem de técnicas de predi¢cdo e classificagdo de dados
desconhecidos sao apresentados nesta secdo. Para cada técnica, sdo apresentados
enunciados que ultrapassam o poder de expressdo de SQL, explorando os ruidos

dos dados presentes no IPU.
3.3.1 Classificagao de dados desconhecidos

EDC1: Classificar o centro, quando ausente, ao qual pertence uma orientacdo que
foi concluida.

Origem do problema: O IPU possui uma tabela de professores, gerada a partir de
dados extraidos de sistemas da SeTIC' para controle e cadastro dos professores

da UFSC. Tal tabela possui a informacdo do centro de cada professor e é

12 N A . P . ~ . ~
Superintendéncia de Governanga Eletronica e Tecnologia da Informagdo e Comunicagéao.
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relacionada com outras tabelas do IPU, com base no nome do professor, que é o
unico dado comum entre os dois sistemas. Uma vez que existem, no IPU,
pesquisadores nao vinculados a UFSC que orientam alunos da UFSC, o valor de
centro é ausente, sendo registrado no banco de dados como NULL.

Limitagdo encontrada: Predicoes nao sao resolvidas com SQL, pois, tecnicamente,
€ uma linguagem que efetua tarefas de extracdo de dados existentes no banco de
dados, incluindo operagdes sobre os dados, resumindo as informagdes em formato
de relatério. Sendo assim, SQL ndo consegue reproduzir dados que nao estejam

registrados no banco de dados.

EDC2: Gerar um relatério de todos os professores por departamento.

Origem do problema: Nos curriculos Lattes, ndo ha um campo de preenchimento
especifico para departamento. Uma analise dos dados permitiu concluir que alguns
professores preenchem tal informagdo em diferentes partes do curriculo, como no
resumo, no endereco profissional e em vinculos. Com uma consulta em SQL, é
possivel obter a informagao de departamento de 2304 curriculos, de um total de
4738 curriculos existente na base de dados. Ou seja, apenas 48% dos professores
registram o seu departamento no curriculo, em locais diferentes.

Limitagao encontrada: Apesar de haver informacgdes de departamento no banco de
dados do IPU, ndo é possivel, com SQL, extrair o departamento de 52% dos

professores.

3.3.2 Predicao de valores futuros ou desconhecidos

EDC3: Gerar um relatério mais preciso do numero de orientagdes concluidas em
2015.

Origem do problema: No grafico da Figura 4, é possivel perceber que o numero de
orientagdes concluidas em 2015 ndo esta de acordo com o numero de orientagdes
concluidas dos anos anteriores. A falta de atualizagdo constante das informagdes no
Lattes faz com que tais valores ndo sejam coerentes. Observando a Figura 8, €
possivel observar um numero consideravel de orientagbes em andamento em anos
anteriores a 2016, provavelmente devido a falta de atualizagdo dos curriculos. Com
base na Figura 4 € na Figura 8, fica evidente que o niumero de orientagdes concluidas

em 2015 ndo esta coerente com os nimeros dos anos anteriores.
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Figura 8: Orientagdes em andamento por ano.
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Fonte: IPU (2016).

Limitagcdo encontrada: Os relatérios gerados em SQL consomem os dados
registrados no banco de dados. Se os dados nao sao atualizados, os resultados
refletidos estardao também desatualizados. Neste caso, é preciso que a atualizagao
seja feita pelo usuario, uma vez que, com SQL n&o é possivel realizar operagdes de

predicio.

EDC4: Predizer o numero de orientagdes concluidas ao final de 2016.

Origem do problema: Uma vez que 2016 é o ano atual, orienta¢des que estdo por
ser concluidas constam ainda como “em andamento” no IPU. No entanto, a falta de
atualizagbes dos curriculos faz com que o numero de orientagdes, tanto em
andamento como concluidas, exibido no IPU, ndo sejam suficientes para saber o
numero de orientagcées concluidas ao final de 2016. Para ter uma estimativa do
numero de orientacbes que serdo concluidas ao final do ano, é preciso fazer
predi¢des. No IPU, as orientagdes em andamento

Limitagdo encontrada: Assim como descrito na limitacdo do problema anterior

(EDC3), ndo é possivel, tecnicamente, com SQL, predizer valores de dados e

informacgdes que nao existem no banco de dados.
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3.4 Solugdes com mineragao de dados

A seguir, sdo propostas solugdes para os enunciados do tdpico anterior,
utilizando algoritmos de mineracdo de dados com a ferramenta RapidMiner. Seréao
aplicadas as técnicas de classificagdo e predicdo, descritas na segado 2.1.2 deste

trabalho.

3.4.1 EDC1: Classificar orientagdes concluidas por centros

Para este problema, trés algoritmos diferentes de classificagcdo foram
aplicados: arvore de decisao (AD), classificacdo bayesiana e k-NN.

Dados extraidos do IPU: vw_orientacoesConcluidas.

Solugdo 1: AD.

Pré-processamento: exclusdo de atributos irrelevantes; remogdo de registros
duplicados; filtro de registros onde centro ndo é NULL.

Mineragao: aplicagédo do algoritmo de arvore de decisdo para gerar o modelo, com 3
segundos de execugao.

Modelo gerado: classifica um registro com base nos atributos ano (valor numérico
dos anos) e tipo (com valores categorizados em Doutorado, Graduacao e Mestrado).
Uma vez que estes atributos ndo sao suficientes para determinar o valor de centro, o

modelo AD gerado foi descartado.

Solugao 2: classificador bayesiano.

Pré-processamento: selecido de atributos relevantes (nome, instituicdo, curso,
centro, tipo); remogao de registros duplicados; filtro de registros onde centro néo é
NULL.

Mineragao: aplicacdo do operador de classificagdo bayesiana para gerar o0 modelo,
com 5 segundos de execugao.

Modelo gerado: foram criadas 5 distribuicbes para as classes (centros) definidas,
com base nos atributos relevantes para o algoritmo. O modelo gerado resultou nas

probabilidades de cada centro descritas na Tabela 5.
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Tabela 5: Modelo bayesiano de probabilidade de cada centro.

Centro P Centro P
CTC 0.181 CBS 0.012
CCB 0.076 CSE 0.078
CFM 0.058 CAC 0.007
CCE 0.1 CA 0.013
CCA 0.056 ARA 0.017
CED 0.071 CASGO 0.004
CcCJ 0.035 PRDHS 0.002
CCS 0.139 JOI 0.017
CFH 0.11 BLN 0
CDS 0.025

Fonte: elaborado pela autora.

Pés-processamento: exclusdo de atributos irrelevantes gerados pelo modelo;
remocdo de registros duplicados; selecdo do centro com maior numero de
atribuicbes ao professor.

Observagoes do resultado: uma vez que o modelo pode, com base nas
probabilidades dos atributos, predizer valores de centros diferentes para um mesmo
professor, distribuidos uniformemente, optou-se por manter todos os valores de
centro resultantes. Por exemplo, na Figura 9, observa-se que, para a professora
Janaina Goncalves Guimaraes, foi predito o valor de trés possiveis centros. Tais
predicbes possuem o mesmo peso, com base nas orientagdes registradas no banco
de dados. Nestes casos, 0 modelo poderia ainda, com base nas probabilidades da

Tabela 3, extrair apenas o centro com maior probabilidade.



37

Figura 9: Amostra do resultado da predigdo do centro com classificador bayesiano.

Row No. nome_completo pred_centro
353 Jaceny Maria Reynaud CASGO
354 Jairo Nunes de Freitas BLN
355 Jakerson Ricardo Gevinski CSE
356 Jamil Assreuy Filho CCB
357 Janaina Goncalves Guimaraes ARA
358 Janaina Goncalves Guimaraes ccJ
359 Janaina Goncalves Guimaraes CTC
360 Jane da Silva ARA
361 Janeide Freitas de Mello CCs
362 Janete Kaminski BLN
363 Janete Kaminski CSE

Fonte: elaborado pela autora.

Solugédo 3: k-NN.

Pré-processamento: selecdo de atributos relevantes (nome, instituicdo, curso,
centro, tipo); remocgao de registros duplicados; filtro de registros onde centro nio é
NULL.

Mineragao: aplicacdo do operador k-NN para gerar o modelo, com 18 segundos de
execucgao para k=2.

Modelo gerado: a ferramenta informa apenas que o modelo resulta em 20.343
exemplos com 4 dimensdes em cada classe existente.

Pés-processamento: exclusdo de atributos irrelevantes gerados pelo modelo;
remogao de registros duplicados; selecdo do centro com maior numero de
atribui¢cdes ao professor.

Observagoes do resultado: apesar de o tempo de execucéo ser 3,6 vezes o tempo
do classificador bayesiano, observa-se, na Figura 10, que as predicbes sdo mais
precisas com k-NN. Neste caso, com k=2, o algoritmo é capaz de filtrar até dois

vizinhos de cada registro que apresentam maior similaridade.
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Figura 10: Amostra do resultado da predigdo de centro com k-NN.

Row No. nome_completo T pred_centro
352 Jaceny Maria Reynaud CSE
353 Jairo Nunes de Freitas CCA
354 Jakerson Ricardo Gevinski CTC
355 Jamil Assreuy Filho CCB
356 Janaina Goncalves Guimaraes CTC
357 Jane da Silva CCS
358 Janeide Freitas de Mello CCS
359 Janete Kaminski CSE
360 Jean Carlo Rossa Hauck CTC

Fonte: elaborado pela autora.

3.4.2 EDC2: Classificar professores em departamentos

Para este problema, dois métodos diferentes foram aplicados: AD e
classificacao bayesiana.
Dados extraidos do IPU: endereco, endereco_profissional, dados_gerais,

vw_orientacoesAndamento, vw_orientacoesConcluidas.

Solugéao 1: AD.

Pré-processamento: selecao de atributos de endereco _profissional com valor
de departamento; filtro de atributos relevantes de vw_orientacoesConcluidas e
vw_orientacosAndamento; selecdo de registros da UFSC com valor de
departamento para conjunto de treinamento.

Mineragdo: aplicacdo do algoritmo AD para gerar modelo, com 1 segundo e 4
segundos de execugao.

Modelo gerado: neste caso, o algoritmo conseguiu gerar a arvore apenas com base
no valor de centro, devido ao formato dos atributos relevantes. Sendo assim, o

modelo AD gerado foi descartado.
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Solugéo 2:

Pré-processamento: sele¢cdo de atributos de endereco profissional com valor
de departamento; filtro de atributos relevantes de vw_orientacoesConcluidas e
vw_orientacosAndamento; jungdo dos resultados obtidos; remocdo de dados
duplicados; limpeza strings de departamento; selegdo de registros da UFSC com
valores validos de curso e departamento para conjunto de treinamento.

Mineragao: aplicagdo do classificador bayesiano para gerar o modelo, com 51
segundos de execugao.

Modelo gerado: o modelo gerado (em anexo) resultou em pelo menos 139 classes
com probabilidades > 0, sendo 73 classes com probabilidade > 0.002 e 17 mais
relevantes com probabilidade > 0.01.

Pés-processamento: exclusdo de atributos irrelevantes gerados pelo modelo.
Observagoes do resultado: antes de aplicar o algoritmo, o maior nimero de
professores com valor de departamento registrado no banco se concentrava no
departamento de quimica. Com a aplicagdo do algoritmo mineragdo de dados, por

sua vez, os grupos de departamentos ficaram mais distribuidos.

3.4.3 EDC3: Predizer numero de orientagdes concluidas de 2015

Para este problema, foi aplicado o método de regressao linear.
Dados extraidos do IPU: vw_orientacoesConcluidas e

vw_orientacoesConcluidas.

Solugéo: regressao linear.

Pré-processamento: selecdo de atributos relevantes de orientagdes (ano, titulo do
trabalho); agrupamentos para obter a contagem de orientagdes por ano; construgao
de uma tabela unica com numero de orientagcbes em andamento e numero de
orientagdes concluidas por ano.

Mineragao: particdo dos dados em conjunto de treinamento (90% dos dados, com
exemplares lineares para realizar o aprendizado ao decorrer dos anos) e conjunto de
teste; aplicagdo do algoritmo de regressdo linear para gerar modelo, com 2

segundos de execugao.
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Pés-processamento: juncdo dos resultados calculados com os valores existentes
no |IPU para comparagao.

Observagodes do resultado: uma vez que o conjunto de treinamento foi separado
com 90% dos registros, o calculo de orientagdes concluidas foi realizado apenas
para o ano de 2015, resultando em 12582 orientagdes, como mostra a Figura 11. O
calculo poderia ser realizado para outros anos, diminuindo o conjunto de treinamento
e ampliando o conjunto de teste. Poderia ser considerado, ainda, o numero de
professores admitidos e desligados da UFSC por ano, o que auxiliaria no
aprendizado do algoritmo para efetuar as predigoes. No entanto, essa informacéo

nao esta disponivel no IPU.

Figura 11: Predi¢do das orientagdes concluidas em 2015.

ano andamento concluidas prediction...
2010 640 14405 ?

20M 960 15050 ?

2012 2207 14462 ?

2013 3109 14989 ?

2014 5319 12965 ?

2015 7173 9413 12582.847

Fonte: elaborado pela autoral.

3.4.4 EDC4: Predizer namero de orientagdes concluidas em 2016

Para este problema, foi aplicado o método de regressao linear.
Dados extraidos do IPU: vw_orientacoesConcluidas e

vw_orientacoesConcluidas.

Solugao: regressao linear.

Pré-processamento: selecdo de atributos relevantes de orientagdes (ano, titulo do
trabalho); agrupamentos para obter a contagem de orientagdes por ano; construcao
de uma tabela unica com numero de orientagbes em andamento e numero de
orientagdes concluidas por ano.

Mineragao: particdo dos dados em conjunto de treinamento (95% dos dados, com

exemplares lineares para realizar o aprendizado ao decorrer dos anos) e conjunto de
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teste; aplicagdo do algoritmo de regressdo linear para gerar modelo, com 5
segundos de execugao.

Pés-processamento: juncdo dos resultados calculados com os valores existentes
no IPU para comparagao.

Observagdes do resultado: como mostra a Figura 12, o algoritmo conseguiu
predizer um valor de 9.834 orientagdes concluidas ao final de 2016. No entanto,
observou-se, no enunciado anterior, que o numero de orientagdes concluidas de
2015 pode ser maior do que o presente no banco de dados, devido a falta de
atualizagbes dos curriculos Lattes. Desta forma, vale adaptar as configuragdes da
etapa de mineragdo para considerar um conjunto de treinamento menor,
aumentando o conjunto de teste para aplicar as previsdes desde 2015. Neste caso,
com um conjunto de treinamento correspondente a 90% dos registros, a Figura 13
resulta em um numero consideravelmente maior de 17.792 orientagdes concluidas
em 2016. Assim como no enunciado anterior, 0 numero de professores admitidos e

desligados da UFSC poderiam auxiliar o aprendizado do algoritmo.

Figura 12: Predi¢ao das orientagdes concluidas em 2016.

ano andamento concluidas prediction(c...
2011 960 15050 ?

2012 2207 14462 ?

2013 3109 14989 ?

2014 5319 12965 ?

2015 7173 9413 ?

2016 1491 1011 9834.619

Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 13: Predigédo das orientagdes concluidas em 2015 e 2016.

ano andamento concluidas prediction...
2010 640 14405 ?

2011 960 15050 ?

2012 2207 14462 ?

2013 3109 14989 ?

2014 5319 12965 ?

2015 7173 9413 12582.847
2016 1491 1011 17972.673

Fonte: elaborado pela autora.

3.5 Andlise e discussao entre abordagens

Considerando os enunciados propostos e as solugdes obtidas, vale ressaltar
as vantagens e desvantagens das abordagens utilizadas. Apesar da simplicidade e
agilidade providos através do poder de expressdo de SQL, a diversidade e
complexidade dos recursos de mineragao de dados deve ser ressaltada.

Dos enunciados propostos resolvidos com SQL, a maior parte do esforgo se
da pela construgido das consultas. Com visdes construidas que resumem e operam
sobre os valores existentes, tais consultas se tornam mais simples. No entanto, a
necessidade de realizar opera¢des com légicas mais complexas € facilitada com a
construgdo de fungbes. Combinando fungcbes e operadores SQL, é possivel gerar
relatorios sobre os dados existentes de forma eficiente. Tais caracteristicas sao
evidentes nos enunciados resolvidos por SQL, que combinam o uso de operadores
JOIN, UNION e fungdes em SQL.

Na auséncia de valores em um banco de dados, por sua vez, SQL se limita
com o preenchimento de valores padrbes ou simplesmente nulos. A descoberta de
conhecimento requer o uso de mineragdo de dados. A aplicagdo dos algoritmos de
mineragao provém a descoberta de padrbes para suprir os valores ausentes com
informacoes relevantes. Por outro lado, é necessario realizar um esforgco maior na
etapa de pré-processamento e ter conhecimento sobre os algoritmos existentes.

Com o desenvolvimento das solugdes para os enunciados criados, ficou evidente
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que a dedicacao maior foi aplicada ao preparo e organizacao dos dados para, entéo,
serem submetidos a mineragéo.

Com base nisto, o uso de SQL é suficiente, em diferentes ocasides. Quando
0s registros necessarios para extrair as informacoes desejadas estdo presentes no
banco de dados, SQL é a abordagem recomendada. Agrupamentos e agregacdes
de valores também podem ser realizados através de SQL. Func¢des de similaridade
também podem ser implementadas através de SQL. Por outro lado, hd casos em
que nao é possivel realizar agrupamentos ou buscas por similaridades, mas que
podem ser resolvidos através de técnicas de mineragao de dados.

Apesar das possibilidades com mineragédo de dados, diferentes técnicas e
algoritmos resultam em diferentes conclusées. Em EDC1 e EDC2, por exemplo, foi
preciso aplicar mais de um algoritmo para conseguir gerar um modelo apropriado.
Técnicas nao aplicadas poderiam resultar, ainda, em outras conclusdes. No entanto,
algumas técnicas requerem alto poder de processamento e memoria em um

computador.
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4 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A transformagdo dos dados em informagdo e conhecimento deve ser
prioridade em um ambiente de banco de dados. Grandes volumes de dados
requerem ambientes bem estruturados, o que inclui a organizagcao dos dados e o
conhecimento das ferramentas disponiveis. Um ambiente de desenvolvimento pode
iniciar basicamente com um banco de dados e um sistema de acesso a informacgao.
Com o aumento da quantidade de dados, pode ser conveniente ampliar tal
ambiente, aderindo novas ferramentas e explorando diferentes conceitos, como a
mineracao de dados.

Em um sistema de gerenciamento de banco de dados, SQL conta alto poder
de expressao para extrair dados. Incontaveis consultas podem ser realizadas sobre
um banco de dados utilizando declaragdes com operadores e fungées de SQL. No
entanto, apesar de uma estrutura bem definida de um banco de dados, dados
inconsistentes podem comegar a surgir de modo que SQL deixe de ser uma solugao.

O uso de outras abordagens pode ultrapassar o poder de expressado de SQL.
A mineragdo de dados, através de diferentes algoritmos, é capaz de aprender os
padrées implicitos nos dados e realizar descoberta de conhecimento. Estudos
relacionados mostram que o uso de SQL ocorre até o momento do preparo dos
dados, para, a partir de entdo, a aplicagdo de novos conceitos. Os dados sao
obtidos através de consultas SQL para entdo serem utilizados com mineracido de
dados. Sendo assim, os casos que ultrapassam o poder de SQL permitem explorar
outras abordagens, em diferentes etapas.

Através dos experimentos realizados explorando SQL e mineragao de dados,
este trabalho corrobora com o estado da arte. Apesar das dificuldades encontradas
em SQL, as possibilidades de consultas e operagdes sobre os dados sdo inUmeras.
Com grandes quantidades de dados, SQL e mineragdo de dados sao duas
abordagens diferentes, capazes de extrair dados de diferentes maneiras.

Como trabalhos futuros, novas pesquisas, experimentos e aplicagbes podem
ser realizadas. No IPU, por exemplo, podem ser incluidas ferramentas de
mineragcdo, de modo a gerar novos relatérios com analises qualitativas e
quantitativas, auxiliando na tomada de decisdo. Outros dados podem ser vinculados

ao IPU, aperfeicoando o aprendizado dos algoritmos. Diferentes técnicas que
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exploram poder de processamento e memoria computacionais podem ser aplicadas

para obter melhores resultados.
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Classes geradas pelo classificador bayesiano para o modelo a ser aplicado na

predi¢cao de departamento.

Classe Probabilidade

departamento de enfermagem 0.024
departamento de engenharia mecanica 0.022
departamento de quimica 0.016
departamento de psicologia 0.016
departamento de lingua e literatura vernaculas 0.014
departamento de ciéncias da administragao 0.013
departamento de geociéncias 0.013
departamento de engenharia elétrica 0.013
departamento de saude publica 0.013
departamento de informatica e estatistica 0.013
departamento de engenharia civil 0.012
departamento de lingua e literatura estrangeiras 0.012
departamento de metodologia de ensino 0.012
departamento de educagao fisica 0.011
departamento de bioquimica 0.01

departamento de nutrigdo 0.01

departamento de matematica 0.01

departamento de ciéncias contabeis 0.009
departamento de fisica 0.009
departamento de estomatologia 0.009
departamento de expressao grafica 0.008
departamento de automacao e sistemas 0.008
departamento de ciéncias econdmicas 0.008
departamento de antropologia 0.008
departamento de engenharia quimica 0.007
departamento de fitotecnia 0.007
departamento de analises clinicas 0.007
departamento de clinica cirurgica 0.007
departamento de historia 0.007
departamento de filosofia 0.007
departamento de engenharia de produgéo 0.007
departamento de arquitetura 0.006
departamento de botanica 0.006
departamento de estudos especializados em educagao 0.006
departamento de ciéncia da informagao 0.006
departamento de ciéncia e tecnologia dos alimentos 0.006
departamento de ciéncias farmacéuticas 0.005
departamento de engenharia sanitaria e ambiental 0.005
departamento de aquicultura 0.005
departamento de odontologia 0.005
departamento de ciéncias fisioldgicas 0.004
departamento de clinica médica 0.004
departamento de servigo social 0.004




colégio de aplicacao 0.004
departamento de engenharia sanitaria 0.004
departamento de engenharia rural 0.004
departamento de engenharia do conhecimento 0.004
departamento de zootecnia 0.004
departamento de microbiologia, imunologia e parasitologia 0.004
departamento de sociologia e ciéncia politica 0.004
departamento de farmacologia 0.004
departamento de engenharia de producéo e sistemas 0.004
departamento de biologia celular, embriologia e genética 0.003
departamento de direito 0.003
departamento de patologia 0.003
departamento de ecologia e zoologia 0.003
departamento de microbiologia e parasitologia 0.003
departamento de ciéncias sociais 0.003
departamento de informatica e de estatistica 0.003
departamento de zootecnia e desenvolvimento rural 0.003
departamento de arquitetura e urbanismo 0.003
departamento de engenharia quimica e engenharia de

alimentos 0.003
departamento de jornalismo 0.003
departamento de ciéncias biolég. e da saude e de ciéncias

soc. aplicadas 0.003
departamento de biologia celular embriologia e genética 0.002
nucleo de desenvolvimento infantil 0.002
departamento de pediatria 0.002
departamento de comunicagao e jornalismo 0.002
departamento de biologia 0.002
departamento de bioquimica 0.002
departamento de ciéncia e tecnologia de alimentos 0.002
departamento de economia e relagdes internacionais 0.002
departamento de aquicultura, centro de ciéncias agrarias 0.002
departamento de administragao 0.001
departamento de fisica 0.001
departamento de morfologia 0.001
departamento de tocoginecologia 0.001
departamento de patologia médica 0.001
departamento de engenharia quimica e engenharia de

alimentos 0.001
departamento de linglistica e filologia 0.001
departamento de direito publico e ciéncia politica 0.001
departamento de automacgao 0.001
departamento de ciencias farmaceuticas 0.001
departamento de ciéncias morfolégicas 0.001
departamento de recursos humanos 0.001
departamento de linguas e literaturas estrangeiras 0.001
departamento de engenharia mecanica 0.001
departamento de ecologia e zoologia - ecz 0.001
departamento de expresséao grafica - egr 0.001
departamento de métodos e técnicas 0.001
departamento de medicina 0.001
departamento de metodologia do ensino e educagéao

comparada 0.001
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departamento de biblioteconomia e documentagéo 0.001
departamento de artes e libras 0.001
departamento de ciéncias de administragao 0.001
departamento de engenharia quimica e de alimentos 0.001
departamento de economia 0.001
departamento de odontologia preventiva 0.001
departamento de obras hidraulicas 0.001
departamento de linglistica 0.001
departamento de biologia celular embriologia e genatica 0.001
departamento de automacao e sistemas 0.001
departamento de letras estrangeiras 0.001
departamento de aquicultura 0.001
departamento de ciencia e tecnologia de alimentos 0.001
departamento de ciéncias da administragéo - cad 0.001
departamento de metodologia - men 0.001
departamento de linguas e literaturas estrangeiras - cce 0.001
centro de ciéncias da educagéo - colégio de aplicagcao 0.001
departamento de saude publica 0.001
departamento de solos 0.001
departamento de ecologia e zoologia - ccb 0.001
departamento de engenharia mecéanica - laboratério de

vibragdes e acustica 0.001
departamento de ciéncias fisiologicas do centro de ciéncias

biolégicas 0.001
departamento de geociéncias - cfh 0.001
departamento de sociologia e ciéncias politicas 0.001
departamento de ecologia e zoologia (ecz) 0.001
departamento de ginecologia e obstetricia 0.001
departamento de sociologia e ciencia politica 0.001
departamento da ciencia da informagéao 0.001
departamento de ecologia e zoologia/ccb 0.001
departamento de estudos especializados em educacéo - eed 0.001
departamento de geociencias ufsc 0.001
departamento de letras e literaturas vernaculas llv 0.001
curso de fonoaudiologia 0.001
departamento de ciéncias sociais aplicadas 0.001
departamento de botanica - centro de ciéncias biolégicas 0.001
departamento de ciéncias da administragdo/cad 0.001
departamento de informatica 0.001
departamento de fisica / cfm 0.001
departamento de administragao 0.001
departamento de saude publica, centro de ciéncias de saude 0.001
departamento de ensino superior 0.001
departamento de enegnharia quimica e engenharia de

alimentos 0.001
departamento de ciéncia da informacéo - cin 0.001
departamento de engenharia e gestdo do conhecimento 0.001
departamento interdisciplinar do campus litoral norte 0.001
departamento de engenharia e gestdo do conhecimento- ufsc 0.001
departamento de expresséao grafica ? egr 0.001
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Anexo Il
Consulta SQL que extrai informagdes das orientagcbes em andamento no IPU
(Segalin, 2014).

SELECT ROW_NUMBER() OVER (ORDER BY titulo, ano, nome_do_orientado,
nome_da_instituicao, nome_do_curso, tipo, nome_completo, numero_identificador,
sigla_centro) AS row, titulo, ano, nome_do_orientado, nome_da_instituicao,
nome_do_curso, tipo, nome_completo, numero_identificador, sigla_centro FROM (
SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, 'Mestrado' AS tipo, dg.nome_completo,
cv.numero_identificador, p.sigla_centro

FROM lattes.orientacoes_concluidas_para_mestrado oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_mestrado dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_mestrado =
oc.id_dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_mestradoconcluido

JOIN lattes.detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_mestrado detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_mestrado =
oc.id_detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_mestradoconcluido

JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id_outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cpl251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as

UNION ALL

SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, ‘'Doutorado' AS tipo, dg.nome_completo,
cv.numero_identificador, p.sigla_centro

FROM lattes.orientacoes_concluidas_para_doutorado oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_doutorado dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_doutorado =
oc.id_dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_doutoradoconcluido

JOIN lattes.detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_doutorado detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_doutorado =
oc.id_detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_doutoradoconcluido

JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id_outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as

UNION ALL

SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, 'Pos-Doutorado' AS tipo, dg.nome_completo,
cv.numero_identificador, p.sigla_centro

FROM lattes.orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado =
oc.id_dados_basicos_de_orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado

JOIN lattes.detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado =
oc.id_detalhamento_de_orientacoes_concluidas_para_pos_doutorado
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JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id_outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as

UNION ALL

SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, 'Aperfeicoamento e especializacao' AS tipo, dg.nome_completo,
cv.numero_identificador, p.sigla_centro

FROM lattes.outras_orientacoes_concluidas oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as

WHERE dboc.natureza =

'MONOGRAFIA DE_CONCLUSAO DE_CURSO_APERFEICOAMENTO_E_ESPECIALIZACAO'

UNION ALL

SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, 'Graduacao’ AS tipo, dg.nome_completo,
cv.numero_identificador, p.sigla_centro

FROM lattes.outras_orientacoes_concluidas oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id_outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cpl251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cpl251_cs_as

WHERE dboc.natureza = 'TRABALHO_DE_CONCLUSAO_DE_CURSO_GRADUACAO'

UNION ALL

SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, 'Iniciacao cientifica' AS tipo, dg.nome_completo,
cv.numero_identificador, p.sigla_centro

FROM lattes.outras_orientacoes_concluidas oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas
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JOIN lattes.detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id_outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cpl1251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as

WHERE dboc.natureza = 'INICIACAO_CIENTIFICA'

UNION ALL

SELECT dboc.titulo, dboc.ano, detoc.nome_do_orientado, detoc.nome_da_instituicao,
detoc.nome_do_curso, 'Outro' AS tipo, dg.nome_completo, cv.numero_identificador,
p.sigla_centro

FROM lattes.outras_orientacoes_concluidas oc

JOIN lattes.dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas dboc ON
dboc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_dados_basicos_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas detoc ON
detoc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas =
oc.id_detalhamento_de_outras_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.orientacoes_concluidas ocs ON ocs.id_orientacoes_concluidas =
oc.id_orientacoes_concluidas

JOIN lattes.outra_producao op ON op.id_outra_producao = ocs.id_outra_producao
JOIN lattes.curriculo_vitae cv ON cv.id_curriculo_vitae = op.id_curriculo_vitae
JOIN lattes.dados_gerais dg ON dg.id_curriculo_vitae = cv.id_curriculo_vitae
LEFT JOIN lattes.professores p ON LOWER(dg.nome_completo) collate
sql_latinl_general_cpl251_cs_as = LOWER(p.nome) collate
sql_latinl_general_cp1251_cs_as

WHERE dboc.natureza = 'ORIENTACAO-DE-OUTRA-NATUREZA') x
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Abstract. Although SQL is a powerful language with great expression, through
its algebraic operators and relational calculus, some limitations occur while
trying to find data patterns. Based on this, this papers aims to demonstrate
how far SQL can be used exclusively to extract data information from a
database. Some experiments will be executed in order to express what can and
what cannot be done with SQL. When finding questions that cannot be
answered with SQL, data mining technics will be applied.

Resumo. Apesar do forte poder de expressdo do SQL, que se manifesta
através de operadores algébricos e cdlculos relacionais, é possivel observar
limitagcées quando o objetivo se dd em deduzir padroes sobre os dados. Com
base nisto, este trabalho visa explorar, através de experimentos, até onde é
possivel obter as informacées desejadas sobre um banco de dados fazendo uso
exclusivamente de SQL. A partir das limitacdes encontradas, serdo descritas
solucées com mineragdo de dados, de forma a evidenciar motivacdes para seu
uso.

1. Introducao

Bancos de dados sdo utilizados em diferentes dominios e aplicacdes para organizar e
armazenar os dados [3]. O uso de banco de dados permite, através de sua organizacao,
controlar a integridade, o acesso e as transagoes realizadas sobre os dados [11]. A
procura de dados através de consultas, por sua vez, se torna mais eficiente, permitindo
programas de computadores conseguem buscar dados de forma rdpida e simplificada
[9]. A representacido de tais dados se dd através de modelos. O modelo relacional, por
exemplo, é altamente utilizado, uma vez que possui uma defini¢do concreta e madura,
oferecendo controle sobre os dados [3].

Além do uso de programas, com diferentes linguagens, a busca de dados em um
banco de dados relacional pode ser feita de linguagens de consulta estruturadas (SQL).
Sendo um padrio ANSI' desde 1986 estruturado pela ISO desde 1987, SQL é

' American National Standard Institute. Em portugués: Instituto Nacional Americano de Padrdes.

2 International Organization for Standardization. Em portugués: Organiza¢do Internacional para
Padronizacio.



considerado um padrdo mundialmente. Além disso, ndo € necessdrio programar grandes
aplicacdes para usar SQL, que resolve consultas por si de maneira rdpida e declarativa
para consultar os dados.

Em bancos de dados com caracteristicas de dados faltantes, ruidos e dados
escondidos, apesar de sua exceléncia, SQL ndo tem poder para extrair analises
estatisticas faltantes ou descobrir padrdes, como grupos ou informagdes similares. Um
exemplo real deste cendrio € o sistema IPU’, uma plataforma para consulta a dados
cadastrados por membros da UFSC no curriculo Lattes [10]. Com os dados do IPU, sdo
gerados gréficos indicativos de producao intelectual dos pesquisadores da UFSC [10].
Nos curriculos dos pesquisadores, a informacdo de departamento, por exemplo, ndo estéd
explicita. Desta forma, ndo € possivel agrupar os professores por departamento fazendo
uso apenas de SQL.

O uso de algoritmos de mineracdo de dados permite extrair e interpretar padrdes
dos dados [1][4][7]. A minera¢do de dados permite, através de algoritmos
automatizados, extrair informacdes Uteis sobre grandes bancos de dados [2][6]. E
preciso, no entanto, conhecer o contexto ao qual se deseja aplicar os algoritmos e
entender os dados trabalhados.

Considerando as abordagens até entdo descritas, este artigo visa realizar
experimentos explorando o poder de expressdao de SQL, explorando aplicacdes com
técnicas de mineracdo de dados em situacdes nao resolvidas por SQL. O sistema IPU é
utilizado como fonte de dados, onde buscas de dados serdo realizadas através das duas
abordagens. Este trabalho tem como contribuicao para o estado da arte um estudo
referente ao poder de expressao de SQL através de experimentos sobre a base de dados
do IPU. Em virtude disso, para buscar respostas em situacdes nao suportadas por SQL,
serdo aplicadas técnicas de mineracdo de dados.

Este artigo estd organizado em 4 se¢des. A primeira contém a introdugdo até
entdo apresentada. A segunda sec¢do apresenta técnicas que expressam o poder de SQL.
Na terceira sec¢do, buscas que ndo podem ser executadas apenas com SQL. A quarta
secdo mostra o uso de algoritmos de mineracdo de dados. Por fim, a quinta sec¢do
descreve as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Técnicas que expressam o poder de SQL

Nesta se¢do, sdo exploradas duas técnicas a serem realizadas sobre os dados com o uso
de SQL: agregacdo ou agrupamento de valores e similaridades.

2.1 Agregacao (ou agrupamento) de valores

Para explorar tal técnica, busca-se gerar um relatério, para cada ano dos tltimos 5 anos,
com os 3 centros que tiveram o maior nimero de producdo de patentes, incluindo o
ntimero de patentes produzidas.

? http://ipu.sistemas.ufsc.br
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Possivel desafio em SQL: organizar os dados de forma a extrair apenas os trés centros
com maior nimero de producgdo de patentes na resposta da consulta.

Query SQL:
SELECT ano, centro, patentes FROM (
SELECT patentes, centro, ano, row number () OVER

(PARTITION BY ano ORDER BY patentes DESC) AS rnk

FROM (

SELECT count (*) AS patentes, sigla centro as centro, ano

FROM lattes.vw patentes
GROUP BY sigla centro

) AS pat

WHERE ano BETWEEEN 2011 AND 2015 AND centro IS NOT NULL) AS res
WHERE rnk <=3
ORDER BY ano DESC, patentes DESC
Solucao: E possivel, utilizando a visdo patentes, contar o nimero de patentes de um
ano para cada centro, utilizando as fun¢des COUNT, sobre o titulo da patente ¢ GROUP
BY, sobre o ano. Para filtrar apenas os anos de 2011 a 2015, utiliza-se a cldusula WHERE
condicionando que o valor de ano esteja entre 2011 e 2015. Para selecionar apenas os 3
centros que mais produziram patentes, a funcdo ROW_NUMBER( ) ¢ utilizada, associando
um ndmero, iniciado em 1, em ordem crescente, para cada resultado dentro dos
diferentes anos, ordenado pela quantidade de produgdes. Esse niimero € inserido na
cldusula WHERE para limitar os resultados até a terceira linha de cada ano. Desta forma,

conclui-se que SQL é capaz de extrair os dados do enunciado, conforme resultado da
Figura 1.

ano centro patentes

1 iCTC 50
2 2015 CCE 18
3 2015 CCS 8

4 2014 CIC 50
5 2014 CFM 10
6 2014 JoI 8

7 2013 CIC 49
g 2013 Jol 11

S 2013 CFM 1
10 2012 CTC 50
11 2012 CFM 10
12 2012 CCS 7

13 2011 CTC 47
14 2011 CSE 26
15 2011 CCB 12

Figura 1. Relatério dos trés centros com mais patentes nos tltimos cinco anos.
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2.1 Similaridade entre dados que se referem ao mesmo objeto com diferentes
representacoes

Busca-se gerar um relatério do nimero de orientacdes concluidas do curso de Sistemas
de Informacdo.

Possivel desafio em SQL: considerar todos os registros possiveis do nome do curso,
incluindo variagdes e erros de digitacdo.
Query SQL.:
SELECT nome_do curso, count(nome do curso) ocorréncias
FROM dbufsc.lattes.vw orientacoesConcluidas
WHERE nome do curso like '$sist%informac%'
GROUP BY nome_do_ curso
UNION
SELECT n, c
FROM (
SELECT edit distance within('%sistemas de informacao', n,10)
d, n, c
FROM (
SELECT count (nome_do_curso) c, nome_do_curso n
FROM [dbufsc].[lattes].vw _orientacoesConcluidas
GROUP BY nome do curso
) grouped
) similar WHERE d>=0
ORDER BY ocorrencias DESC
Solucao: utilizando a funcdo que implementa o algoritmo da distincia de Levenshtein
[5][8]. Sdo considerados os registros de cursos similares a string “Sistemas de

Informagdo”. Com tal funcdo, é possivel obter um nimero de 1453 orientagdes
concluidas para o curso especificado.

3. Buscas nao efetuadas com SQL

Os enunciados construidos neste tépico (EDC) demonstram as situa¢des de buscas que
vao além do poder de expressdo de SQL, explorando os ruidos dos dados presentes no
IPU.

EDC1: Gerar um relatério de todos os professores por departamento.

Origem do problema: Nos curriculos Lattes, ndo hd um campo de preenchimento
especifico para departamento. Uma andlise dos dados permitiu concluir que alguns
professores preenchem tal informag¢do em diferentes partes do curriculo, como no
resumo, no endereco profissional e em vinculos. Com uma consulta em SQL, € possivel
obter a informacao de departamento de 2304 curriculos, de um total de 4738 curriculos
existente na base de dados. Ou seja, apenas 48% dos professores registram o seu
departamento no curriculo, em locais diferentes.



Limitacdo encontrada: Apesar de haver informacdes de departamento no banco de
dados do IPU, ndo € possivel, com SQL, extrair o departamento de 52% dos
professores.

EDC2: Predizer o nimero de orientagdes concluidas ao final de 2016.

Origem do problema: Uma vez que 2016 € o ano atual, orientacdes que estdo por ser
concluidas constam ainda como “em andamento” no IPU. No entanto, a falta de
atualizacdes dos curriculos faz com que o nimero de orientagdes, tanto em andamento
como concluidas, exibido no IPU, ndo sejam suficientes para saber o nimero de
orientacdes concluidas ao final de 2016. Para ter uma estimativa do nimero de
orientagcdes que serdo concluidas ao final do ano, é preciso fazer predi¢des. No IPU, as
orientacdes em andamento

Limitacio encontrada: Assim como descrito na limitagdo do problema anterior
(EDC3), nao ¢ possivel, tecnicamente, com SQL, predizer valores de dados e
informagdes que ndo existem no banco de dados.

4. Aplicacao de Técnicas de Mineracao de Dados

A seguir, sdo propostas solugdes para os enunciados do topico anterior, utilizando
algoritmos de minera¢do de dados com a ferramenta RapidMiner. Serdo aplicadas as
técnicas de classificagdo e predi¢cdo, descritas na se¢do 2.1.2 deste trabalho.

4.1. Classificacao dos professores por departamento

Foi aplicado o classificador bayesiano para gerar o modelo, com 51 segundos de
execucao.

Modelo gerado: o modelo gerado resultou em pelo menos 139 classes com
probabilidades > 0, sendo 73 classes com probabilidade > 0.002 e 17 mais relevantes
com probabilidade > 0.01.

Observacoes do resultado: antes de aplicar o algoritmo, o maior nimero de
professores com valor de departamento registrado no banco se concentrava no
departamento de quimica. Com a aplica¢do do algoritmo minera¢do de dados, por sua
vez, os grupos de departamentos ficaram mais distribuidos.

4.2 Predicao do nimero de orientacoes concluidas em 2016
Para este problema, foi aplicado o método de regressao linear.

Os dados foram divididos em conjunto de treinamento (95% dos dados, com exemplares
lineares para realizar o aprendizado ao decorrer dos anos) e conjunto de teste; aplicacio
do algoritmo de regressdo linear para gerar modelo, com 5 segundos de execucao.

Observacoes do resultado: como mostra a Figura , o algoritmo conseguiu predizer um
valor de 9.834 orienta¢des concluidas ao final de 2016. No entanto, observou-se, no
enunciado anterior, que o nimero de orientagcdes concluidas de 2015 pode ser maior do
que o presente no banco de dados, devido a falta de atualiza¢des dos curriculos Lattes.
Desta forma, vale adaptar as configuracdes da etapa de mineragdo para considerar um
conjunto de treinamento menor, aumentando o conjunto de teste para aplicar as
previsdes desde 2015. Neste caso, com um conjunto de treinamento correspondente a
90% dos registros, a Figura 2 resulta em um numero consideravelmente maior de
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17.792 orientagdes concluidas em 2016. Assim como no enunciado anterior, 0 nimero
de professores admitidos e desligados da UFSC poderiam auxiliar o aprendizado do
algoritmo.

ano andamento concluidas prediction(c...
2011 960 15050 ?

2012 2207 14462 ?

2013 3109 14989 ?

2014 5319 12965 ?

2015 7173 9413 ?

2016 1491 1011 9834.619

Figura 2. Predicao das orientagc6es concluidas em 2016.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A transformacdo dos dados em informagdo e conhecimento deve ser prioridade em um
ambiente de banco de dados. Grandes volumes de dados requerem ambientes bem
estruturados, o que inclui a organizacdo dos dados e o conhecimento das ferramentas
disponiveis. Um ambiente de desenvolvimento pode iniciar basicamente com um banco
de dados e um sistema de acesso a informag@o. Com o aumento da quantidade de dados,
pode ser conveniente ampliar tal ambiente, aderindo novas ferramentas e explorando
diferentes conceitos, como a minera¢do de dados.

Em um sistema de gerenciamento de banco de dados, SQL conta alto poder de
expressdo para extrair dados. Incontaveis consultas podem ser realizadas sobre um
banco de dados utilizando declaragdes com operadores e funcdes de SQL. No entanto,
apesar de uma estrutura bem definida de um banco de dados, dados inconsistentes
podem comecar a surgir de modo que SQL deixe de ser uma solucio.

O uso de outras abordagens pode ultrapassar o poder de expressdo de SQL. A
mineracdo de dados, através de diferentes algoritmos, é capaz de aprender os padrdes
implicitos nos dados e realizar descoberta de conhecimento. Estudos relacionados
mostram que o uso de SQL ocorre até o momento do preparo dos dados, para, a partir
de entdo, a aplicacdo de novos conceitos. Os dados obtidos através de consultas SQL,
em uma etapa de pré-processamento, sdo utilizados em ferramentas de mineracdo.
Sendo assim, as limitacdes presente em SQL sdo supridas com um novo conceito em
novas etapas.

Através dos experimentos realizados explorando SQL e minera¢do de dados,
este trabalho corrobora com o estado da arte. Apesar das dificuldades encontradas em
SQL, as possibilidades de consultas e operagdes sobre os dados sdo indimeras. Com
grandes quantidades de dados, SQL e mineracdo de dados sdo duas abordagens
diferentes, capazes de extrair dados de diferentes maneiras.

Como trabalhos futuros, novas pesquisas, experimentos e aplicacdes podem ser
realizadas. No IPU, por exemplo, podem ser incluidas ferramentas de mineragdo, de
modo a gerar novos relatérios com andlises qualitativas e quantitativas, auxiliando na

59



tomada de decisdo. Outros dados podem ser vinculados ao IPU, aperfeicoando o
aprendizado dos algoritmos. Diferentes técnicas que exploram poder de processamento
e memoria computacionais podem ser aplicadas para obter melhores resultados.
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