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RESUMO

Utilizar big data para criar solu¢des inteligentes é um grande desafio e tem exigido mais interatividade
entre as diversas areas do conhecimento, processar grandes volumes de dados é uma parte desse
desafio, com a diversidade de dados gerados de diferentes fontes, é fundamental o uso de
tecnologias big data. O objetivo do artigo € descrever big data, as tecnologias que processam e
armazenam essa gigantesca massa de dados, descrever data mining, ou mineracdo de dados e tratar
dados historicos utilizando as bibliotecas da linguagem de programacéo Python: Pandas e matplotlib.
A metodologia utilizada para elaboragéo do artigo foi um estudo bibliografico sobre big data e data
mining e também um caso de uso que comparou os dados histdricos das bolsas concedidas na
regido do CIMBAJU (Consorcio Intermunicipal dos Municipios da Bacia do Juqueri) e do Brasil. A
conclusdo deste trabalho é a apresentacdo do universo big data e suas tecnologias, mostrando
teoricamente o que é big data e também data mining além de uma descricdo do ProUni e a
comparacao dos dados histdricos que foram analisados.

Palavras-Chave: Big data, mineracdo de dados, Python, Pandas, matplotlib, ProUni, data mining,

dados.

ABSTRACT
Using big data to create smart solutions is a major challenge and has demanded more interactivity

among the various areas of knowledge, processing large volumes of data is a part of this challenge,




with the diversity of data generated from different sources, is Fundamental use of big data
technologies. The purpose of the article is to describe big data, the technologies that process and
store this gigantic mass of data, describe data mining, and handle historical data using the libraries of
the Python programming language: Pandas and Matplotlib. The methodology used to elaborate the
article was a study on big data and data mining and also a case of use that compared the historical
data of the fellows contemed in the region of Cimbaju (Intermunicipal consortium of Municipalities of
the Juqueri basin) and of Brazil. The conclusion of this work is the presentation of the Big Data
universe and its technologies, theoretically showing what is big data and also data mining in addition
to a description of the ProUni and the comparison of the historical data that were analyzed.

Keywords: Big data, data mining, Python, Pandas, Matplotlib, ProUni, data

1. INTRODUCAO

A grande volumetria de dados gerados diariamente reflete a situacdo desafiadora que é
extrair conhecimento de bases histéricas que podem ser potencialmente geradoras de insights
significativos para tomadas de decisdes bem-sucedidas.

Hoje no universo Big data j& é normal se falar em tabelas de milhdes de registros e
processamentos near-real-time onde processos ETL disponibilizam esses dados para serem
consumidos.

A era big data como é conhecido esse novo momento da tecnologia da informacdo, onde o
crescimento exponencial dos dados inviabiliza uma simples analise colunar acaba gerando novas
situacdes e probleméticas que se relacionam com questbes que vdo desde como armazenar essa
massa gigantesca de dados a como utilizar esses dados de maneira eficiente.

Esse nimero gigantesco constantemente passa a ser maior por conta da cultura que tem sido
enraizada onde quase nada é descartado e quase tudo é mantido, sejam fotos, comentarios em redes
sociais ou e-mails que ja ndo sdo mais deletados pelo fato de os provedores ndo terem mais um
limite de armazenamento tdo baixo como h& alguns anos atris. Para se ter uma ideia de como a
producdo massiva de dados esta sendo gerada.

“O volume de informac8es geradas pela sociedade é assustador. Por exemplo, o Twitter sozinho gera
diariamente doze terabytes de tuites. Os medidores inteligentes de energia, que comeg¢am a substituir
0s seus ancestrais analogicos, geram 350 bilhdes de medi¢des por ano.” (TAURION, 2013, p.4)

A facilidade de conexéo a internet, o baixo custo de armazenamento de dados em plataformas
cloud computing, assim como dados de internet das coisas que relaciona dados a aparelhos
domeésticos, carros e outros acessorios, tudo isso contribui para explicar a geracdo desta massiva
fonte de dados a qual praticamente todas as pessoas que se conectam & internet fazem parte. Muitas
séo as fontes de dados hoje em dia, a variedade desses dados é muito ampla e consequentemente a
complexidade de utilizar esses dados se torna um desafio que muitos profissionais da area da
tecnologia da informacé&o tentam tratar diariamente.

Ha aproximadamente vinte ou trinta anos atras a maior parte dos dados gerados eram
armazenados em formato analdgico, como fitas de video cassete, disquetes, entretanto recursos

como esses que ainda existem passaram a ser substituidos por tecnologias digitais. Nao precisar de
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um acessorio fisico que limita a quantidade de dados a ser armazenados e até mesmo a
possibilidade de que esses dados possam ser perdidos sdo boas razdes para que a migracdo de
dados tenha caminhado para o formato digital, para armazenamentos virtuais, onde o custo por
espaco é muito menor e a possibilidade de perda é bastante reduzida.

Hoje a internet também é fator determinante para a expansao desta grande massa de dados
“O poder de armazenamento, 0S recursos computacionais e 0 acesso a internet oferecidos por esses
dispositivos ampliaram ndo somente a quantidade de dados Unicos gerados, mas também a
quantidade de vezes que eles eram compartilhados. ” (MARQUESONE, 2016, p.23)

Obter informacédo com qualidade e no tempo certo, assim como extrair conhecimento de base
dados nos dias atuais tornou-se a linha ténue entre a vida e a morte de empresas que querer
permanecer competitivas, de governos ou 6rgédos publicos que precisam ser eficientes, organizacfes
que necessitam de informacg8es em tempo real.

Devido a toda essa massa de dados que é gerada diariamente, existe algum tipo de ferramenta
gue trata esses dados? Existem maneiras ou técnicas de tornar toda essa informacdo palpavel a
ponto de alguém apenas olhar para uma tela e conseguir entender o que tudo aquilo significa? Existe
algum tipo de padrdo nessa massa de dados? Todas essas perguntas podem ser resumidas em uma
frase: Como visualizar, entender padrdes, extrair conhecimento e utilizar dados que crescem
exponencialmente em uma velocidade t&o rapida?

Assim como as ferramentas de big data que podem contribuir para extracdo de valor de
grande massa de dados, a mineracdo de dados, através de técnicas e visualizacdes graficas pode
ajudar na criagdo de conhecimento, ao se fazer analises olhando apenas para tabelas, dependendo
da quantidade de dados disponiveis mesmo que depois de um certo tratamento e classificagcdo ndo é
tdo eficiente e razoavel, algo que ja justifica o tratamento dos dados de forma visual, os relatérios
visuais, dashboards contribuem para uma melhor tomada de decisdo tornando-a mais bem
amparada.

O estudo de big data e as tecnologias para o processamento de dados se tornaram
extremamente importantes, inclusive para outras areas do conhecimento, pois 0 mundo atual que é
pautado na informacdo e no mundo digital necessariamente converge para 0 conhecimento da
tecnologia da informacéo. Diversos artigos vém sendo publicadas demonstrando casos de uso de big
data, como os artigos da consultoria Gardner, Hekima, SAS, Intel, muitos gigantes da tecnologia
como Google, Facebook fazem uso de ferramentas big data, assim como a gigante Netflix. “Analise
de big data é uma estratégia baseada em tecnologia que permite a coleta de insights mais profundos
e relevantes dos clientes, parceiros e sobre 0 neg6cio — ganhando assim uma vantagem competitiva.
” (INTEL, 2017, p.4)

O objetivo geral deste trabalho é fazer uma andlise de dados utilizando bases histéricas do
Programa universidade para todos (ProUni) onde sera feita uma comparagdo quantitativa para criar
insights referentes a regido do consorcio intermunicipal dos municipios da bacia do
Juqueri(CIMBAJU) em relagdo ao Estado Brasileiro, explicar o que € o ProUni e trazer uma breve
introducao do porqué foi importante o programa ter sido criado, além de tratar dos assuntos big data e

data mining, assim como suas técnicas e tecnologias.



Foi utilizada como metodologia no trabalho um estudo teérico sobre big data, data mining
utilizando a bibliografia de referéncia e também foi feito um caso de uso com bases histéricas do
ProUni, que compreendem os anos no intervalo de 2005 até 2016 e que estdo disponiveis em
formato .CSV, usando as bibliotecas Pandas e Matplotlib do Python 3 para gerar gréficos e data
frames em uma granularidade federativa e regional, assim como gerar insights dessas bases com
relacdo ao CIMBAJU, Consorcio Intermunicipal dos Municipios da Bacia do Juqueri , que tem como
integrantes: Franco da Rocha, Caieiras, Cajamar, Francisco Morato e Mairipora. Para trabalhar com
essas ferramentas foi utilizada a Ultima verséo do Japiter que é uma aplicacdo IDE para programacao
em Python.

O artigo tem sua estrutura formada pelo resumo geral, seguido da introducdo dos temas e a
contextualizagdo, partindo para uma explicagdo mais especifica de big data e suas tecnologias, data
mining e suas técnicas e finaliza a parte tedrica tratando do programa universidade para todos, o
ProUni, com uma breve andlise da educacdo no ensino superior no Brasil. O artigo tem uma
continuac@o no caso de uso onde sao feitas as andlises dos dados histéricos do ProUni e onde
compara os dados entre a regidao do CIMBAJU e o Estado Brasileiro. O artigo é finalizado nas

consideragdes finais.

2. BIG DATA

O valor dos dados tem muito a ver com o seu tratamento e com a velocidade a qual se cria
uma informacdo e um conhecimento a partir do mesmo, da mesma maneira que produtos de setores
primarios, ingredientes para criagdo de alimentos e pecas na industria para criagdo de maquinario, 0s
dados tem seu valor e necessitam de um tratamento para se tornar informacgdo util, sendo muito
importante o tempo gasto para gerar tdo informacao.

Big data ndo é dar um chute e tentar a sorte para saber o que ira acontecer, pois muitos
dados sdo gerados massivamente a cada dia e analisar padrées dessa massa de dados pode gerar
informacdes e posteriormente conhecimento para tomada de decisbes mais acertadas em diversos
setores, tanto publico quanto privado. As empresas vém analisando como podem usufruir de
tecnologias big data, tentando compreender 0s conceitos e as techologias, aos poucos as
organizagfes tanto privadas quanto publicas passam a compreender o ganho que se tem ao tratar os
dados de uma maneira integrada com conceitos e tecnologias big data.

O conceito de big data contribui com a integracdo dos dados, permitindo empresas e até
mesmo o setor publico tomar decisdes acertadas e ndo apenas intuitivas. Tratar dados e cruza-los
pode trazer muita transparéncia para o setor publico, onde este muitas vezes tem seus
departamentos trabalhando de maneira isolada, ao tratar esses dados com big data, muitas solugfes
podem surgir, assim como ja tem acontecido em cidades como New York que aderiu ao uso de big
data para trazer solugbes inteligentes para o departamento de seguranca e Singapura para gerar
solucéo inteligentes para o seu departamento de transito.

Para usufruir de todo esse conceito de big data, é necessaria uma grande capacidade

computacional, uma vez que big data tende a fazer analise de uma grande quantidade de dados, o



ambiente na nuvem é extremamente recomendado, pois pode-se escalar processamento e memoria,
0 uso de tecnologias como Haddop e Spark séo realidades no universo de big data.

Big data pode trazer valor para empresas tratando dados histéricos alocados em data
warehouses, assim como fazer predicdes através de algoritmos e analisar padrdes nos dados,
analise de tuites, comentarios de redes sociais como Facebook ou até mesmo videos do YouTube.

Os dados sé@o provenientes das mais diversas fontes, tanto de sistemas préprios usados
internamente nas empresas, como dados gerados pela internet das coisas, sensores, midias sociais,
big data de fato é baseado nisso, no volume de dados gerados, nesta variedade, pois as fontes
desses dados sdo as mais variadas, a velocidade a qual esses dados sdo gerados também é
importante salientar, pois dados como os de midias sociais sdo muitas vezes gerados em tempo real,
assim como imagens de videos de lugares publicos, portando big data esta arquitetado na variedade,
velocidade e volume desses dados.

Para se utilizar big data, ndo necessariamente precisa-se estar trabalhando com dados nas
casas do petabytes, pois apesar de o volume ser um dos atributos que compdem a ideia de big data,
existe também a questéo da relagdo da variedade desses dados, pois empresas que ainda estdo no
patamar dos gigabytes ainda assim podem necessitar de solu¢des big data, uma vez que esses
dados podem nao ser estruturados, onde os tratamentos através de tecnologias big data sdo muito

eficazes.
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Figura 2.1 Estrutura big data
Fonte: (MARQUESONE, 2016)

Para muitos autores a definicdo de big data se da pelo que é chamado “3v’ e em alguns

casos “bv”, tal definicdo é uma abreviagdo para as palavras que se iniciam com a letra “v”:
velocidade, variedade, volume e também os dois Ultimos vés: veracidade e valor.

E comum, ao ouvir pela primeira vez o termo Big Data, pensarmos que ele
esta unicamente relacionado a um grande volume de dados (0 que é
normal, j& que o nome diz exatamente isso). Entretanto, o volume de dados
ndo é sua Unica caracteristica. Além dessa, pelo menos outras duas
propriedades devem ser consideradas: a variedade e a velocidade dos
dados. Tais propriedades sdo popularmente denominadas os 3 Vs de Big
Data. (MARQUESONE, 2016, p.27)

Compreender a definicdo de big data € importante para se entender o porqué é necessario
utilizar tecnologias de big data e porque ndo apenas continuar com as tecnologias que podem tratar

as demandas de hoje. A medida que se vai entendendo o que significa big data, passa-se a aceitar
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com mais credibilidade que sim, os dados estdo exponencialmente sendo gerados, estes também
estéo represados sem tratamento dentro das companhias e até mesmo dentro dos 6rgaos publicos.

Tratar esses dados e saber filtra-los pode levar a um outro ponto da definicdo de big data que
€ a inclusdo da veracidade e valor dos dados, onde os dados necessariamente tém que ser validados
para serem utilizados e ter valor. Big data tem tudo a ver com o volume de dados gerados e como
esses dados podem ser tratados através de suas tecnologias de enriquecimento e criacdo de
informacao, quando se fala de volume de dados, algo que mudou completamente ao passar dos
anos, pode-se destacar a velocidade que esse volume de dados estd sendo gerado e por fim a
variedade desse volume de dados que é criado tdo rapidamente.

Tratando se de velocidade de geragdo dos dados. “A velocidade diz respeito ndo somente a
da producdo do dado em si, mas a velocidade do processamento e produgdo de informacéo e
conhecimento”. (AMARAL, 2016, p.10)

Além da velocidade, destaca-se o0 volume, a criagdo de dados que é tida como exponencial
pelos autores e realmente &, pois, comparando-se a geragdo de dados historicamente, nota-se que
algumas condicionais foram importantes para tal criacdo deste volume. “O atributo volume é a
caracteristica mais significativa no conceito de Big Data. Ele faz referéncia a dimensdo sem
precedentes do volume de dados. ” (MARQUESONE, 2016, p.30). Para se ter uma ideia 90% dos
dados existentes foram criados nos ultimos dois anos segundo pesquisas de consultorias de TI.

Analisando uma estatistica da representatividade desses dados, que em sua grande maioria

sdo dados ndo estruturados, neste caso, tal ponto sera tratado quando for abordada a variedade de
dados que € um outro componente da definicdo de big data, tratando-se da origem desses dados que
sdo provenientes das mais diversas fontes, percebe-se que as redes sociais sdo importantes
geratrizes dessa massa de dados.
“A rede social Facebook contabilizou em junho de 2016 uma média de 1.13 bilhdo de usuérios, 2.5
bilhbes de compartilhamentos e 2.7 bilhbes de “curtidas” diariamente. A rede social de
compartilhamento de fotos Instagram recebe atualmente cerca de 80 milhdes de fotos por dia.”
(MARQUESONE, 2016, p.30)

A variedade dos dados pode ser verificada analisando tal estatistica, pois 0 que se vé é que
dada a dimensdo tempo em segundos, dias, o volume de dados gerados pelas redes sociais,
principalmente, pode ser dos mais diversos tipos como fotos, videos, textos.

Os dados podem ser estruturados ou nao, hoje um grande desafio em big data € justamente
tratar os dados ndo estruturados. Os dados semiestruturados sdo 0s que possuem uma estrutura
prévia, como um arquivo Json, ja os dados ndo estruturados sédo os videos, imagens, audio e alguns
formatos de texto.

Esses dados nao estruturados ou até mesmo os semiestruturados se tornam complexos para
se processar com ferramentas tradicionais de gerenciamento de banco de dados, pois o banco de
dados relacional que é o modelo mais utilizado necessita de uma estrutura definida previamente.
Para melhor entendimento, para que um dado va para um banco de dados relacional,
necessariamente precisa-se definir o schema, objeto e o tipo de dado que fara a composicdo deste

objeto.



Dados semiestruturados ou ndo estruturados ndo sao compativeis com o modelo relacional,
trazendo assim desafios para que estes sejam tratados através de tecnologias big data, tais dados
necessitam de um modelo flexivel quando se trata de sua estrutura, tecnologias que ndo sejam
rigidas como a relacional que exige um prévio tratamento e que se adequem para a volumetria que &
gerada diariamente, impossibilitando o uso de um banco de dados tradicional.

Outro ponto focal de big data que se pode destacar é a velocidade, hoje os dados sao
gerados pelas mais diversas fontes e também em uma escala gigantesca. A velocidade se relaciona
com sua criagdo e também o seu tratamento. “Estatisticas mencionam que, em apenas 1 minuto,
mais de 2 milh8es de pesquisas sdo realizadas no buscador Google, 6 milhdes de paginas séo
visitadas no Facebook e 1.3 milh&o de videos s&o vistos no YouTube” (MARQUESONE, 2016, p.43)

O tratamento que se faz em um dado de uma maneira rapida e eficaz, pode trazer um outro
ponto a ser analisado na definicdo de big data: o valor. O dado tratado pode ser de grande valia para
uma organizagéo se estiver disponivel no momento certo. Uma tomada de decisdo embasada em
uma informagé&o concreta € muito mais valiosa que uma decisao tomada apenas por intuicdo. “Dados
sd0 os recursos haturais da sociedade da informacéo, como o petrdleo para a sociedade industrial.
Tem valor apenas se tratados, analisados e usados para tomada de decis6es. ” (TAURION, 2013,
p.54).

Devida a diversidade das fontes geradoras de dados, um ponto a ser também considerado e
que é colocado em evidéncia por alguns autores € a veracidade. Dados vindo de todas as partes e a
todo momento, uma vez consumidos e utilizados, caso ndo sejam adequadamente tratados e
validados, podem ser um grande problema para quem os utiliza.

“O atributo veracidade esta relacionado a confiabilidade dos dados. Pelo fato de que Big Data esta
inserido em um contexto de dados em grande volume e variedade, € comum a existéncia de dados
inconsistentes. ”(MARQUESONE, 2016, p.46)

Os dados que sado estruturados, semiestruturados e ndo estruturados séo criados tanto pela
interferéncia humana ou néo, pois podem ser criados de forma automatizada. Pessoas geram dados
massivamente interagindo em redes, dados gerados por processos ndo necessariamente precisam
de intervencdo humana, séo dados produzidos por processos de computadores, internet das coisas,
sdo processos automaticos de coleta de dados.

Big data nao significa apenas volume como foi visto, além disso outro ponto que pode trazer
alguma confusao é que ao se falar de big data, ndo se fala apenas de dados nado estruturados,
apesar de estes serem a maioria dos dados gerados.

Gerar valor a partir dos dados € a principal tarefa de big data, por este motivo, projetos que
necessitem de solugbes e ainda assim ndo utilizam um conjunto de dados na casa dos petabytes
podem ser beneficiados com solu¢des de big data.

3. TECNOLOGIA POR TRAS DO BIG DATA

Tratando-se de projetos big data que normalmente tratam ou trabalham com ingestdo de uma
grande volumetria de dados, novamente, ndo necessariamente petabytes, pois gigabytes de texto ja é

muito dado.



Projetos de Big Data carregam grandes volumes de dados em um sistema
de arquivo como o HDFS, em seu formato nativo, mesmo que em principio
ndo se enxergue valor. Estes dados formam os conhecidos data lakes, ou
lagos de dados. Posteriormente, parte destes dados pode ser
transformados e carregados em um data mart tradicional. Outra forma que
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podemos olhar uma solugdo de Big Data € sob sua arquitetura bésica.
Neste contexto, temos quatro elementos: fontes de dados, carga,
armazenamento, analise e visualizacdo (ou apresentacéo). (AMARAL, 2016,
p.15)

Trabalhar com projeto de big data é explorar a imensa massa de dados que esta dentro ou
fora das empresas, 6rgdos governamentais, quando se trabalha com big data a primeira etapa é a de
coleta dos dados, sejam eles dados internos ou externos. Esses dados podem estar disponiveis
internamente em banco de dados transacionais que as empresas usam, como pode ser também
dados externos de cAmeras de seguranca, midias sociais, sensores, radares.

Uma vez que os dados sdo coletados, estes necessitam receber os tratamentos devidos e
serem integrados a necessidade do projeto. Uma vez que o dado é tratado e armazenado e estando
a disposicdo, uma fase analitica pode ser implementada, onde se fara a traducdo dos resultados
obtidos ao se utilizar esses dados que foram validados, visualizacdo dos dados por meio de
dashboards fazem parte desta parte analitica e também de apresentacdo dos resultados. A
visualizagdo de dados também teve uma significativa evolucdo, pois até um tempo atras, tomadores
de decisbes se baseavam muito mais em relatérios simples, como total de vendas, quantidade de
clientes, gastos, lucros, dados mais brutos e menos granulares. “Os relatérios evoluiram para se
tornarem sofisticados sistemas de informag8es gerenciais (SIGs), incluindo a geracédo de diferentes
tipos de gréaficos e painéis com diferentes informacdes (dashboards). ” (LOH, 2014, p.7)

Apesar de muitas empresas e até mesmo o0s 6rgdos publicos terem muitos dados internos
disponiveis para colaborar com inteligentes tomadas de decisfes, muitas vezes o sucesso de se
utilizar tais dados esbarra justamente no fato desses dados ndo estarem integrados, pois estdo em
diferentes bases, demora para analise, imagine que uma informacdo seria importante antes de
ocorrer um problema, tratando um dado e tendo esta informacgédo, possivelmente este problema seria
evitado, entretanto havendo demora na analise e no tratamento deste dado néo faz mais sentido té-lo
e este perde valor.

Os dados ndo serem apresentados com clareza pode também afetar a utilizacdo e um
tomador de decisdo deixar de utiliza-los, pois ndo foi claro ou completo o suficiente, desta maneira
acabam ndo utilizando esses dados para obter valor.

Tratando-se do setor publico que parece funcionar de maneira arcaica em muitas das cidades
do Brasil, onde os sistemas ndo sao interligados e h& pouca acdo do ponto de vista do uso da
informacdo, alguns servigos prestados deixam a desejar, em 2012 a lei de acesso a informagéo, lei
n°12.527/2011, a qual regulamenta o direito de acesso as informacdes publicas entrou em vigor,
trazendo a possibilidade da sociedade de modo geral, seja pessoa fisica ou juridica ter acesso aos
dados publicos.

A analise dos dados publicos poderia ser feita e interligada entre os diversos 6rgédos trazendo

mais garantia e acerto nas decisdes dos administradores da maquina publica, evitando o desperdicio
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desnecessario de recursos, agilidade na disponibilizacdo das informacfGes a serem passadas ao
publico.

Um grande acerto do setor juridico € a maior parte das comarcas estarem migrando para o
mundo digital, onde os advogados podem despachar e ver processos pela internet, o publico ter
acesso aos processos que ndo sdo segredo de justica, uma vez que anteriormente seria necessario ir
ao férum buscar tal informacao e o controle das operacdes ser automatizado, trazendo seguranca e
produtividade.

“O potencial do Big Data na administracao publica s6 sera alcancado com mudancas organizacionais,
culturais e de processos. Os governos passam a ter a possibilidade de tomar decisGes baseados em
fatos e operar com muito mais eficiéncia. ” (TAURION, 2013, p.103)

Big data demanda uma alta disponibilidade, ou seja, uma vez que uma tecnologia esta em
uso, esta ndo pode estar indisponivel ou pelo menos ter menos riscos desta indisponibilidade. A
virtualizagdo, utilizacdo de méquinas virtuais, clusters e recursos de computacdo na nuvem diminui as
chances de um servico ter indisponibilidade por falta de recursos.

Utilizar computac¢éo na nuvem possibilita que projetos diferentemente de infraestruturas on-
primese, tenham a condi¢cdo de escalar os recursos horizontalmente, uma vez que se tem um cluster
gue é a composicdo de diversos nos de computagdo e necessariamente ser preciso mais memdria e
processamento, basta escalar, ou seja, requisitar ao fornecedor mais memaoria e mais processamento
e pagar por isso apenas enquanto utiliza.

A disponibilidade de um servico acarreta diretamente nos custos de um projeto, pois se 0s
servicos se tornam constantemente indisponiveis, outros recursos passam a ser negativamente
afetados, como por exemplo os recursos: pessoal, tempo, fornecedores.

“Uma disponibilidade alta, por exemplo, de 90%, significando que o sistema podera estar indisponivel
cerca de 36 dias por ano € intoleravel até para a aplicagdo menos critica. Ja uma disponibilidade de
99,999% representa uma indisponibilidade de 5,26 minutos por ano. ” (AMARAL, 2016, p.46)

Das tecnologias envolvidas em big data o projeto Hadoop € extremamente importante, tendo
como inspiracdo os trabalhos do Google, idealizado por Doug Cutting e Mike Cafarella, o Hadoop foi
lancado pelo Yahoo em 2008 como projeto open source. Hoje o ecossistema Hadoop que é a
composicao de outros projetos juntamente com o Hadoop é mantido pela Apache, organizacdo sem
fins lucrativos.

O projeto Hadoop foi inspirado nos projetos do Google, Google File System, GFS e também
no paradigma de programacdo MapReduce. O Hadoop é composto por dois projetos, Hadoop
MapReduce(HMR) que foi inspirado no MapReduce, software utilizado para acelerar as pesquisas no
Google. Além do HMR o Hadoop é composto pelo Hadoop Distributed File System (HDFS) que é o
sistema de arquivos distribuidos e otimizados para trabalhar com dados néo estruturados no Hadoop,
este no caso teve sua origem inspirada no projeto GFS.

O Hadoop tem uma grande importancia pela sua capacidade de armazenar e processar
grandes massas de dados, sejam dados estruturados ou ndo, uma vez que os dados sdo gerados
exponencialmente, o ambiente Hadoop € ator principal neste cenario. O modelo do Hadoop

computacional que possibilita escalabilidade faz com que o processamento de grandes volumes de
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dados seja feito com grande éxito. Hadoop é extremamente eficiente pois é tolerante a falhas,
guando um dos nos cai, outros nés passam a executar o trabalho do né indisponivel, fazendo com
gue o0 processo continue.

No Hadoop os dados sdo armazenados no HDFS, para processar dados no Hadoop
necessariamente os dados precisam estar |4, os dados sdo divididos em pequenos blocos e
pesquisados paralelamente, ou seja, ao mesmo tempo, tornando o processo extremamente rapido.

O outro componente do Hadoop é o MapReduce. E o coracdo do Hadoop. E
0 paradigma de programac¢do que possibilita escalabilidade massivamente
paralela em centenas ou milhares de servidores. O préprio termo
MapReduce representa duas tarefas distintas que os programas Hadoop
executam. A primeira tarefa é mapear os dados, ou seja, acessar um
conjunto de dados e converté-los em outro conjunto onde os elementos
individuais sdo quebrados em tuplas (pares chave/valor). (TAURION, 2013,
p.183)

Diversas empresas que trabalham com cloud computing disponibilizam o sistema Hadoop e
seu ecossistema para utilizac@o, essas empresas disponibilizam o sistema através de suas estruturas
clouding e cobram o uso por hora, desta forma quem esta utilizando paga uma ferramenta, recurso
apenas o tempo que se utiliza ndo necessitando criar toda uma infraestrutura para tratar um problema
pontual.

O Hadoop tem um ecossistema que sdo outros projetos integrados e relacionados, onde ao
se utilizar o sistema Hadoop pode-se utilizar também estes projetos. Dentre 0s projetos do
ecossistema Hadoop pode ser destacado o Hbase, banco de dados NOSQL, que utiliza o HDFS. O
Hive também faz parte do ecossistema, onde pode-se criar tabelas e processar queries como se
fosse uma ferramenta SQL tradicional. Outro projeto que faz parte é o PIG, uma linguagem de alto
nivel. Esses sao alguns dos exemplos que fazem parte do Ecossistema Hadoop, veja na figura uma

tabela de modo geral:

Camada tundional do Hadoop Subprojetos
Modelagem e desenvobaimento MapRedute, Pig, Mahout
Armazenamento ¢ gestao de dados HDFS, Hbase, Cassandra
Data Warehousing e queries Hive, Sqoop
Coleta, agregacao e analise de dados Chukwa, Flume
Metadados, tabela e esquemas HCatalog
Cluster management, job scheduling Zovkeeper, Oozle,
workflow Ambarl
Seralizacio de dados Avro

Figura 3.1 Ecossistema Hadoop
Fonte: (MARQUESONE, 2016)

Tratando-se ainda de tecnologias por tras do big data, ndo se pode excluir o Apache Spark. O
Spark é uma ferramenta de codigo aberto para o tratamento de dados em projetos big data, utiliza o
cache na memoria para armazenamento e execugdo para ter uma melhor performance. Tratando-se
de velocidade de processamento o Spark pode ser muito mais rapido que o Hadoop, além de mais

veloz que o Hadoop, o Spark vem com diversas bibliotecas como suporte para consultas SQL, fluxo
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de dados, Machine Learning e processamento de graficos. Muitas empresas gigantes utilizam Spark
para processamento de dados e hoje este € o maior projeto de cédigo aberto para processar dados.

“ Spark, irmao do Hadoop, é uma excelente plataforma de processamento em memdria para projetos
de tempo real ou préximo ao tempo real. Hoje, um servidor com 6 TB de memoria pode suportar
grandes volumes de dados. ” (AMARAL, 2016, p.43)

O Spark deve ser tratado como uma alternativa em relacdo ao Hadoop e ndo como um
simples substituto, diferentemente do Hadoop que grava os processamentos em disco, o Spark os
detém na meméria ram, entretanto pode-se utilizar o disco uma vez que o Spark executa
processamentos em disco caso ndo haja mais disponibilidade de memoéria.

Assim como o Hadoop o Spark utiliza o HDFS para armazenamento dos dados processados.
Outro pronto positivo ao se utilizar Spark € que este framework suporta linguagens de programacao
como: Python, Scala, Java, Clojure, R. Essas linguagens de programacdo sdo utilizadas para
tratamento de dados e facilita muito o processamento em Clusters que utilizam Spark para tratar
grandes massas de dados.

Tanto o Hadoop quanto o Spark, se ndo tivessem seus ecossistemas, muito provavelmente
nao seriam utilizados em um curto intervalo de tempo, uma vez que ambos os frameworks foram
criados a pouco tempo, no caso do Spark o codigo foi aberto em 2010, ou seja, recentemente. Um
grande acerto tanto do Haddop quanto do Spark € aproximar os desenvolvedores que ja& conhecem
linguagens de tratamento e consulta de dados como SQL que através do Hive por exemplo no
Hadoop conseguem fazer consultas como se estivessem usando o SQL através do HQL, falando de
Spark que também tem seu ecossistema, mas totalmente integrado, performético e que possibilita o
uso direto de linguagens de programacao convencionais, onde além de por exemplo estar usando
Python, pode usar data frames importando bibliotecas do Spark SQL e utilizar queries tradicionais
sem a necessidade de uma migracdo de conhecimento muito grande.

Podem ser destacados no ecossistema do Spark, o Spark Streaming que possibilita o
processamento de dados em tempo real, Spark SQL que possibilita tratar conjuntos de dados no
mesmo esquema de ferramentas tradicionais e também trabalhar com a extracdo de dados em
diferentes formatos para consultas.

O Spark tem RDD como conceito que sdo conjuntos de dados distribuidos, funciona como se
fosse uma tabela em um banco de dados. Data frames também podem ser criados e podem receber

as diversas funcdes de agregacdo do SQL para processar e tratar dados.

Figura 3.2 Ecossistema do Spark
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Fonte: (DATABRICKS, 2017)

Além das bibliotecas destacadas no ecossistema do Spark e as linguagens de programagéo
que compdem a o Spark Core, pode-se falar da biblioteca de Machine Learning, MLib, que trabalha
com algoritmos de aprendizagem, classificacdo, regressao dentre outros e também a biblioteca

GraphX que possibilita a interacdo com dados através da criacédo de grafos.

4. DATA MINING

Big data proporciona uma volumetria de dados gigantesca, apesar de todos esses dados
estarem disponiveis pode ser muito estressante para quem precisa analisa-los pois sdo muitas
variaveis para ver ou pensar. A procura por padrdes pode ser uma vantagem para quem busca o
sucesso, estudar durante a semana e buscar por um padrdo de estudo pode ajudar a refletir em
melhores resultados, um time de futebol quando busca um padrdo de jogo a longo prazo durante um
campeonato pode ter um melhor rendimento, o mercado quando identifica um padrdo de venda pode
focar seus recursos para esse padrao e ter um reflexo positivo em vendas.

Buscar padrbes € uma maneira inteligente de capturar informag8es no oceano de dados
existente, o processamento de técnica de mineracdo de dados ou data mining € composto por trés
frentes que se complementam: a estatistica, inteligéncia artificial e machine learning.

Até pouco tempo atras empresas queriam ter uma informacao diaria da quantidade de vendas
e quais foram os produtos mais vendidos por departamento, hoje o mercado é extremamente
concorrente e s6 esse tipo de informacado ndo basta, muitas empresas hoje precisam saber em tempo
real o que esta afetando suas vendas ou a queda dessas vendas, assim como o perfil do cliente e se
tem um momento exato que esse cliente consome um determinado produto, se existe relacdo de
venda de um produto com outro, ou seja, muitas variaveis e condicdes a serem analisadas e ter o
conhecimento de relacdes temporais, aproximacdes pode ser um passo a frente muito importante.

Para buscar padres utilizando data mining existem diversas técnicas e algoritmos que séo
utilizados. Os modelos sdo divididos em: descritivo, prescritivo e preditivo. Com os métodos data
mining pode-se agrupar registros semelhantes, detectar anomalias, como tentativas de compras
online usando um cartéo de crédito em uma regido diferente da normal, detectar relacdo entre dados.

Dentre as técnicas de data mining podem ser destacadas nos modelos descritivos: regras de
associagdo, clustering, grupos de afinidade, nos modelos preditivos podem ser destacadas:
regressdo, arvore de decisdo, redes neurais e para os modelos prescritivos tem-se: analises
preditivas e suas regras, otimizacdo de marqueting.

Data mining é isso, um campo multidisciplinar, que trabalha maneiras de automatizar a busca
por padrdes, relagbes, tendéncias utilizando técnicas e algoritmos em bases de dados para prever
resultados futuros.

Para utilizacao de técnicas de data mining as bases de dados precisam passar por fases de
tratamento, para se tirar valor de um dado este precisar ser confiavel, desta maneira surge um
processo chamado RDD (Knowledge Discovery in Databases), ou extracdo de conhecimento.

A entrada do processo é um banco de dados e a saida um conjunto de
conhecimentos. A etapa principal é a de Mineracdo ou Andlise dos Dados
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(Data Mining). A andlise nunca é feita sobre todos os dados e sim sobre
amostras. Para tanto, é necessario ter antes uma etapa de preparagdo dos
dados, a partir da base de entrada. Nesta etapa, os dados serdo tratados
(limpeza, integragéo, deduplicidade) e amostras diferentes serio geradas.
(LOH, 2014, p.19)

Gerar conhecimento através de técnicas de mineracdo de dados é objetivo para ser
competitivo e evitar futuras perdas e projetar maiores ganhos, como também elaborar progndsticos
futuras em diversas areas.

O processo de descoberta de conhecimento passa por algumas fases para que o dado possa
ser minerado, coletar dados objetivos que tenham influencia no projeto, para esta fase, usa-se
ferramentas ETL (Extracdo, Transformacdo e Carga), como Apache Nifi e Talend, ai é onde se faz
toda limpeza do dado para dar carga em outras bases para utilizagdo posterior. Feita a coleta de
dados, ter os dados com o formato correto é muito importante, no processo de descoberta também é

essencial a qualidade, garbage in garbage out, se o dado é ruim o resultado, a informacéo sera ruim.
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Figura 4.1 Processo de descoberta de conhecimento
Fonte: (researchgate, 2015)

5. TECNICAS USADAS PARA DATA MINING

Técnicas de mineracdo de dados sdo métodos para encontrar padrées e poder extrair valor
de dados que foram previamente tratados para receber algum tipo de mineracdo. A técnica de
associacdo é uma das técnicas mais conhecidas, tem como objetivo avaliar valores que podem
aparecer juntos em transacgoes, identificar relacdo entre esses valores dentro de uma mesma classe.
“Esta técnica é a mais famosa e ficou conhecida depois que uma rede de supermercados, ao utilizar
uma ferramenta de Data Mining com esta técnica, descobriu que, nas 6as-feiras, quem comprava
fraldas também comprava cerveja. ” (LOH, 2014, p.128)

Uma outra técnica bastante conhecida é a analise de regressdo e modelos de predicéo,
técnica estatistica que elabora um modelo para explicar a relacdo entre as variaveis, podendo ser
duas ou mais. “A principal vantagem de poder determinar a relagédo entre duas variaveis € poder
realizar previsdes sobre o comportamento futuro das variaveis, calculando um valor quantitativo futuro
ou até mesmo podendo prever acontecimentos (eventos) que ainda ndo ocorreram. ” (LOH, 2014,
p.132)

Outliers € um método onde se analisa 0s casos atipicos em uma determinada conjuntura, um

comportamento estranho e incomum, situacdes as quais fogem do padrédo de ocorréncia, como uma
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compra usando um cartdo de crédito, onde corriqueiramente o usuario faz compras muito diferentes
da que foi feita.

Esta técnica também é conhecida como detecgdo de desvios. “A técnica de deteccdo de
desvios utiliza fungBes ou intervalos médios (padrdes), mas seu objetivo é estar atento ao que se
desviou dos valores médios, os outliers. Em alguns casos, eles sdo mais importantes que 0s casos
normais. ” (LOH, 2014, p.134)

Séries temporais baseiam-se em comportamentos que se repetem, ou uma parte ao longo do
tempo, com isso pode-se tentar tratar uma previsdo em um curto periodo de tempo, um bom exemplo
seria 0 comportamento do valor de mercado de uma acédo, onde seria possivel predizer o valor desta
acdo em um futuro intervalo, dentro de um periodo curto de tempo.

A técnica de agrupamento, seleciona 0s elementos mais similares e menos similares e
agrupa em diferentes grupos, ou seja, para cada elemento parecido ou muito similar agrupa-se em

uma classe, podendo haver uma ou mais classes, grupos.

6. PROUNI

A educacdo publica historicamente € o calcanhar de Aquiles brasileiro, apesar de todo
esfor¢co de grupos ligados & educacgdo como professores, cursinhos populares, pesquisadores. Existe
uma dificuldade que vai além do esfor¢o da comunidade escolar, 0 pouco investimento na educagéo
que constitucionalmente tem seu ciclo fundamental garantido ndo se mostra suficiente para atender a
demanda e proporcionar uma educacao béasica de qualidade.

Um grande problema de ndo ter educacdo basica de qualidade para a populacdo de baixa

renda é que as universidades publicas que apesar de ter boa qualidade ofertam poucas vagas € a
competitividade candidato por vaga é muito alta, como a universidade é publica uma pequena parte
da populacdo que pode ter uma educagdo bésica de qualidade por meio do setor privado acaba
ficando com essas vagas.
“Os principais obstaculos que impedem essa camada da populagdo de obter éxito nos processos
seletivos sdo o numero ainda reduzido de Instituicbes de Ensino Superior (IES) publicas, a elevada
relacdo candidato/vaga, bem como a formacao deficiente na educacdo bésica da rede publica. ”
(CUNHA e col., 2016, p.239)

As estatisticas da FUVEST de 2017 mostram que 63.1% dos aprovados na primeira fase para
ingressar na Universidade de Sdo Paulo cursaram todo ensino médio em escola particular contra
21.6% que cursaram todo ensino médio em escola publica. O ProUni possibilita que alunos de baixa
renda acessem o ensino superior através das bolsas de estudos ofertadas pelas instituicbes de
ensino, o que compreende a mensalidade que o bolsista fica isento de pagar ou paga apenas uma
parte, quando a bolsa néo é integral.

Para conseguir uma bolsa no ProUni é necessario fazer o Exame Nacional do Ensino Médio,
o ENEM, para que na abertura das inscricdbes do programa cada estudante faca a inscricdo e
concorra a vaga na universidade de sua escolha, desde que tal instituicdo esteja participando do
programa, neste processo existe a concorréncia por meio da nota obtida no ENEM, além disso existe

uma nota minima para poder pleitear uma das vagas. O MEC se faz claro quanto as exigéncias de
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ingresso no ProUni “Para concorrer a uma bolsa, o estudante deve participar do Exame Nacional do
Ensino Médio (Enem), na edicdo imediatamente anterior ao processo seletivo do ProUni, e obter a
nota minima nesse exame, estabelecida pelo MEC. (MEC, 2005, p.1) ”

Existem outras exigéncias de extrema importancia, o candidato precisa ter renda familiar de
até trés salarios minimos por pessoa, outras condicdes que o candidato precisar garantir, ndo
necessariamente todas é: ter cursado o ensino médio completo ou parcialmente em escola publica ou
utilizando-se de bolsa de estudos integral em escola particular, ser pessoa com deficiéncia, ser
professor da rede publica de ensino basico em exercicio efetivamente, neste caso o candidato
precisa concorrer as vagas de cursos de licenciatura, normal superior ou pedagogia. Quando o
candidato é professor da rede publica de ensino basico a renda familiar ndo é considerada.

As instituicdes de ensino que fazem parte do programa sdo responsaveis por aferir a
veracidade das informacdes do candidato. “Cabe a instituicdo de ensino, na figura do coordenador do
ProUni, a afericdo dos documentos apresentados pelo candidato para a comprovagdo das
informacgdes prestadas em sua inscricdo no programa. ” (MEC, 2005, p.1)

O programa tem uma contrapartida para as instituicbes de ensino que participam que é
conceder isencdo em tributos como: Imposto de renda das pessoas Juridicas, Contribuicdo Social
sobre o Lucro Liquido, Contribui¢cdo Social para o financiamento da Seguridade Social e Contribui¢ao
Social para o Financiamento da Seguridade Social. Para que passe a valer a isencao dos tributos de
IRPJ, CSLL, Cofins e PIS, a instituicdo precisa assinar o termo de adesao de 10 anos de vigéncia, a
instituicdo necessita estar com 0s cursos regularmente cadastrados no INEP e também deve ter
regularidade fiscal, analisada pelo MEC, mediante a consulta ao Cadastro Informativo de Créditos
nao quitados do Setor Publico Federal (Cadin),

O ProUni foi um acerto para a o ensino superior brasileiro, assim como fez bem para muitos
alunos que acessaram 0 ensino superior através do programa contribuiu com instituicbes de ensino
através dos incentivos fiscais. Os alunos das instituicbes que fazem parte do ProUni precisam
apresentar bom rendimento para que figuem no programa e ndo tenham a bolsa de estudos
cancelada. “Durante o curso, o bolsista do ProUni devera apresentar aproveitamento académico de,
no minimo, 75% (setenta e cinco por cento) nas disciplinas cursadas em cada periodo letivo, sob
pena de encerramento da bolsa. ” (MEC, 2005, p.1)

Um outro ponto importante € que mesmo se o candidato ndo atingir a nota para concorrer a
uma bolsa integral, pode usar o Fies, programa de financiamento estudantil, para custear parte da
mensalidade quando conseguir uma bolsa parcial de 50%. O ProUni também usa o sistema de cotas
para inscricdo no programa, utilizando uma porcentagem das bolsas de estudos disponibilizados para
0s cotistas, os candidatos cotistas podem escolher entre concorrer pela lista de cotas ou pela ampla
concorréncia. “O ProUni reserva, em processo seletivo, bolsas as pessoas com deficiéncia e aos
autodeclarados pretos, pardos ou indios. ” (MEC, 2005, p.1)

O programa também oferece uma bolsa-permanéncia para os bolsistas que estudam em
periodo integral em cursos acima de seis semestres e presencial, a bolsa-permanéncia é concedida

automaticamente no inicio de cada semestre. “O ProUni instituiu, em 2006, a Bolsa-Permanéncia,
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destinada a ajudar no custeio das despesas educacionais dos estudantes. E um beneficio, de até R$
300,00 mensais, concedido a estudantes com bolsa integral”. (MEC, 2005, p.1)

O programa universidade para todos foi tdo bem aceito que o governo federal criou o SISU,
sistema de selegdo unificada que também utiliza o ENEM para que os candidatos possam pleitear

vagas em universidades publicas.

7 ESTUDO DE CASO
7.1 MATERIAIS E METODOS

Para a elaboracao do artigo foi utilizada a pesquisa bibliografica onde foram destacadas
citagbes pontuais dos autores, a pesquisa bibliogréfica consiste na pesquisa de material existente
sobre o0 assunto que se esta sendo estudado, como: livros, revistas, artigos de internet.

“A pesquisa bibliografica é elaborada a partir de material ja publicado, constituido principalmente de:
livros, revistas, publicacdes em periodicos e artigos cientificos, jornais, boletins, monografias,
dissertacdes, teses, material cartogréafico, internet. ” (PRODANOV; FREITAS, 2013, p.54)

Além da pesquisa bibliografica o artigo € composto por um estudo de caso, onde faz uma
andlise dos dados histéricos do ProUni, o estudo de caso trata de coletar e analisar informacdes,
podendo ser uma andlise qualitativa ou quantitativa. “Um Estudo de Caso, independentemente de
gualquer tipologia, orientara a busca de explicagbes e interpretacdes convincentes para situagdes
que envolvam fendmenos sociais complexos” (PRODANOV; FREITAS, 2013, p.61)

Para fazer tal analise foi utilizada a linguagem de programacdo Python e as bibliotecas:
Matplotlib e Pandas que fazem parte do pacote Anaconda Navigator version 5.3, onde foram feitos os
processamentos de todos os arquivos .csv disponiveis no site oficial do ProUni, além dos
processamentos, foram gerados diversos graficos para a visualizacdo dos dados. Durante o
desenvolvimento dos scripts o ambiente Jupyter notebook foi utilizado para fazer o uso da linguagem
de programacdo e das bibliotecas sendo executado no navegador Google Chrome verséo
69.0.3497.100 em ambiente local, a escolha por todas essas ferramentas se deu pelo fato das
mesmas fazerem parte do universo big data.

Para leitura que antecedeu o processamento dos arquivos .csv no Python o Microsoft Excel
2016 foi utilizado para verificar se os arquivos ndo estavam corrompidos, a ferramenta online Draw.io
foi utilizada para criar o diagrama de caso de fluxo o qual mostra o processo ETL que € implementado
para extracao, leitura e transformacgé&o dos dados.

7.2 DESENVOLVIMENTO

O estudo de caso segue um fluxo de extracdo, leitura e transformacdo de dados, onde os
arquivos estdo disponiveis na Internet, utilizando um navegador comum para acessa-los e fazer
download, ap0s isso a leitura é feita utilizando a linguagem de programacéo e as bibliotecas, assim

como na transformacéo e na visualizagdo dos dados processados.
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Figura 7.2.1 Fluxo dos dados

Os dados Histéricos do ProUni foram processados utilizando Python 3, as bibliotecas Pandas
e Matplotlib foram importadas e os data frames foram gerados consumindo os arquivos .csv que
foram disponibilizados na pagina do ProUni.
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Figura 7.2.2 Leitura dos arquivos .csv no Python

Uma vez criado o data frame histérico que contém todos os registros e o data frame do
CIMBAJU que contém os registros das cidades da regido da bacia do Juqueri, foi conferida a

quantidade de registro que o data frame histérico detém, assim como o do CIMBAJU.

n | 8} df _PNOUNT_Mistorie ul Al CONCEASN N SA J.count()
1989317

I [41]);  AF_PROUNT_CIMOAIU] 'AND CONCESSAO DOk | -count
B14s

Figura 7.2.3 Contagem dos registros nos dataframes

Com a contagem feita o total de bolsas concedidas durante o intervalo de anos de 2005 até
2016 foi de um milhdo novecentos e oitenta e nove mil trezentos e dezessete. Portanto quase 2
milhGes de bolsas foram ofertadas no Brasil, enquanto que na regido do CIMBAJU foi de oito mil
cento e quarenta e seis. Analisando o grafico, também pode ser analisado que os anos de 2015 e
2016 foram os anos que houve mais concessfes de bolsas tanto no Brasil quanto no CIMBAJU,

sendo o ano de 2015 o ano que mais bolsas foram concedidas.
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In [46]: #linha de codigo que plota grofico do tipo de bolsa em formato de barra e mostra a quantidade
df_PROUNI_Historico.groupby('ANC_CONCESSAD_BOLSA').count().plot(kind ='bar',
figsize =(7,5), grid=False, rot =@, color = ’green’', legend=False)
plt.title('Qde de bolsas Brasil')
plt.xlabel('An0")
plt.ylabel('Quantidade no periodo®)
plt.show()
Gf_PROUNI_Historico[ 'ANO_CONCESSAO_BOLSA'].value_counts()
Qde de bolsas Brasil
250000
out[4s]: 2015 252659
P 2016 239262
- 2014 223598
g 2013 177326
g 150000 2012 176764
K 2211 179765
i 2009 161369
100000 -
é 201e 152733
2008 124821
50000 2006 109925
2007 195574
0 2005 95629

2005 2006 2007 2008 N"S 2010 2011 &‘12 2013 214 2015 016

Figura 7.2.4 Contagem de bolsas concedidas por ano no Brasil

In [45]: elinhg de Codi gue plote grofico 00 ge bolsa e formato de DOrrs ¢ mStre o guontidode
c‘ _PROUNT CIH&-JU grc«run -w. u(s.. ) Eg-_- ). count( ..,1r~ (kind «‘bar’,
Figsize =(7,3), grid=ralse, rot @, color = ‘green’, legend-False)
Dlt.’.ltle\ Qde de bolsas ::'EAD;'I
plt.l.label(‘a*( Yy
plt.ylabel( ‘Quantidade no periods’)
plt,show()
af _PROUNI_CIMaaul

AND_COMCESSAD BOLSA' ] value_counts()

a8 Qe de bolsas CIM&AJU

(#5]: @S
2015 1132

1135

1000 §

, 2009 694
d 2011 82
010 631

i 008 42
2097 374
006 329
2005 279

“0‘13"70‘7'77 08 009 10 ".'l.“A P 8

) g

-3

Quartaiaie re jorads

Figura 7.2.5 Contagem de bolsas concedidas por ano no CIMBAJU

A proxima consulta nos data frames mostra que das cinco universidades que mais
concederam bolsas de estudo no Brasil e no CIMBAJU durante os anos de 2005 até 2016 foi a

Universidade Paulista.

[$3]:  oF_PROUN] Mistoricol "Momi _LES 8OLSA" ] value_counts(), sort_valuss(sicending-false) . head(t

UNIVERSIDADE PAULISTA geoay In [S31: OF_PROUNT_CTMBAN] NONE_[ES_DOLSA" . value_COUNts(). sort. valuas{ascanding-False) hosd(s)

u RSICADE PITAGORAS UWOPAR ae2s4 e o e Baiy veva e

UNIVERSIDADE ANMANGUERA - UNIDERP  4c30@ NTVIRSTONDR DA SIS, e 1269

UNIVERSIONDE ESTACTO DE 54 a30e0 R TAO8 SK oAt whBai =

UNIVERSIDADE $AD JUDAS TADEU T ELs - SADE. Se) 0NE VO . x

VERSITARIO PADRE ANCHIETA 35

FACULDADE FLAKINGD 12

Figura 7.2.6 Top 5 das instituicdes de ensino no Brasil e CIMBAJU

Olhando apenas para as instituicdes que concederam bolsas integrais, ha alteracdo no TOP
5, sendo a Universidade Pitagoras UNOPAR como a primeira colocada no Brasil e a Universidade

Paulista ainda como a primeira na regido do CIMBAJU, por conta desta nova condi¢cdo, algumas
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instituicbes deixaram de integrar o TOP 5, como a Sdo Judas Tadeu no TOP 5 do Brasil e a

Faculdade Flamingo e a prépria Sdo Judas no CIMBAJU.

SF b8 - oF _PeOun] _CIMBAIY, Joc[@f_PROUNT_CIMBAIU[ " T1RO

sort_values{ssceoding-False) head(s

4% b1 Rlat I _PROUNI sistorico.Joc[oF PeOUd] uistoricol 11

Figura 7.2.7 Top 5 das instituicbes de ensino com bolsa integral no Brasil e CIMBAJU

A regido Sudeste do Brasil € onde se concentra a maior parte da populacdo, seguida da

regido Nordeste, entretanto seguido do Sudeste, a regido Sul que € uma regido pequena e com um

menor numero populacional tem sido a mais beneficiada.

A regido Sudeste foi contemplada com novecentos e setenta e seis mil cento e oito bolsas de

estudos, neste caso o CIMBAJU esta incluido, da regido do CIMBAJU, Francisco Morato foi

contemplada com duas mil seiscentos e oito bolsas de estudos, nimeros que compreendem o

intervalo de 2005 até 2016.

¢f _PROUNT Historico

grid-False, rot
plt.title( " Ra 35 par egisn’)
pit.xlabel( Reglia

ot IMTHO OOF T
4y

Figura 7.2.8 Concessdes por regido no Brasil

plot{king «"bar', flgsize «(18,7

Em relacéo a regido do CIMBAJU, a cidade de Francisco Morato foi a cidade com maior

quantidade de bolsas concedidas, dentre as cinco cidades da regido, Francisco Morato é a cidade

com maior quantidade populacional e a Unica que faz parte da grande S&o Paulo, indicativo que pode

apontar o porqué ser a cidade que teve mais bolsas concedidas assim como a regido Sudeste
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In [9@): Pdotafrome Que plote grdfico por reglon e .
Of _PROUNI_CIMBAJU[ "MUNICIPIO BENEFICIARIO BOLSA” |.velue_counts{).plot(king «'bar’, figsize «(10,7},
grid-False, rot -4, color = "green’, legend<False)
plt.title('801
plt.xlabel(’
plt.ylabel( 'Quantidade no periodo’)
df_PROUNI_CIMBAIU[ 'MUNICIPIO_BENEFTCIARIO_BOLSA" }.value_counts(

Bck) par muncipo

beneficiorl

sas por municipio’)

cipio’)

am | FRANCISCO MORATO 2688
FRANCO DA ROCHA 2154
CAIEIRAS 1426
ol MATIRIPORA ieel
4 CAINUR as7
! 1o |
]
|
b
8w |
| I I
© RARCACD WORAYS TRAGCO O RO CAORAS MAROORA [P
L

Figura 7.2.9 Concessdes por municipio no CIMBAJU

Fazendo uma andlise em todas as regides do Brasil, a quantidade de bolsas que foram
concedidas para pessoas que se declararam deficientes foi extremamente baixa, menos de 1% das
bolsas foram destinadas para pessoas com deficiéncia. As mulheres formam a maioria dos

contemplados durante os anos, sendo 53.40% do total.

Gf_PROUNT_Historico.BENEFICIARIO_DEFICIENTE_FISICO.value_counts().plot(kind="pie", sutopcta"N.2¢3X")
plt.title('Deficiente X nbo deficiente')

plt.axis('equal’) =
af _PROUNT_nistoricof

)" J.value_counts()

Deficiente X nio deficients NAO 1975119

SIM 14198

Figura 7.2.10 Deficiente x ndo deficiente no Brasil

df_PROUNI_Mistorico.SEXO_BEMEFICIARIO_BOLSA.value_counts().plot(kind-'pie’, autopct-"X.27%X")
plt.title( 'Masculino X Feminina®)

pit.anis('equal’) # i
df_PROUME_Historico[ 'SE

: deixar o grdf ach .
deixar o grdfico redond

D_BEMEFICIASIO 80LSA"].value_counts()

Mascuboo X Femmno
"~y

Feminino 1062394
Masculino 926923

Mascutnm

Figura 7.2.11 masculino x feminino no Brasil

Fazendo a mesma analise olhando para a regido do CIMBAJU, o numero de bolsas

concedidas para pessoas com deficiéncia € um pouco menor sendo 0,60%, menos que 1% do total,
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vale ressaltar que durante todos os anos apenas 49 bolsas foram concedidas nesta regido para
pessoas que se declararam deficientes.

o7 _PROUNT_CIMBAJU.BENEFICIARIO DEFICIENTE_FISICO.value counts().plot(kind.'ple’, autopct.'N.2¥AX")
plt.title({ 'Deficisnts X ndo deficiente’)

plt.axis('equal’) = Parg delxn

df _PROUNI_CIMBAIU[ 'BENEFICIARIO

O gradfico redondo
 DEFICIENTE FISICO'].value counts()

Deficients X ndo deficients

NAO 8eo7
SIM 49

Figura 7.2.12 Deficiente x ndo deficiente no CIMBAJU

As mulheres também sdo a maioria na regido, 55.50% do total, uma diferenga de pouco mais
de 2% em relagéo a base geral onde o total de mulheres é 53.40%.

of_PROUNI_CIMBAJU.SEXO_SENEFICIARIO_BOLSA.value_counts(),plot(kind="pie’, autopct 2%’
plt title(’ *\aml no X Feminino')

plt.axis('equal') # Paro a2
df_PROUNI_CIMBATU[ "SEXO_BENE

2l

o grdfica redondo

'.Rll_J_E?’.‘-.SA‘ Jivalue_counts()

Masculino X Feminuino

Feminiag Feminino 4521
Masculino 3625

Mascotimo

Figura 7.2.13 Masculino x feminino no CIMBAJU

Durante os onze anos analisados na base de dados o curso mais escolhido em todas as

regides do Brasil foi Administrac@o. O grafico mostra exatamente os top 5 dos cursos.

df _cursos_x_regiso-pd. Lron.ab(d‘ PRount Nhlo'.: [THOME _CURSO BOLSA™],
af_PROUNT_Historicol "REGTAD_BEMET .,.n OLSA" ], earging~ Troe).sort_values(by='All", ascending = False).head(5)
df _cursos x_regiso. reﬂnmcol.ctrs [ "Total™}, inplace«irue)

af_cursos_x_reglac

REGIAO_BENEFICARIO_BOLSA CENTRO.OESTE NORDESTE NORTE SUDESTE SUL Total
NOME_CURSO_BOLSA

Ax 185088 334240 122514 $73900 367505 1683368

Admmistiagdo T2 48537 100N 12907 35077 274599
Direito 21608 ELTE] 027 TTI40 30945 1TS4

Pedagopla 15834 2% 00é 72019 20058 w08
Ciincias Contabets 12440 104 s 43400 20547 05672
Enfermagem a7 19729 EL 30887 e r2208

Figura 7.2.14 Top 5 de cursos por regido do Brasil

Tratando-se da regido do CIMBAJU foi o curso de Pedagogia o mais escolhido. O gréfico

mostra exatamente os top 5 dos cursos.
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of_curscs_x cldadespd.c
ot

gins-Troe).sort_valves(by« All", ascanding - False).head(s

CIMEATU] “1s
cldades . rename(c

af _curses_x_cidades

RUNCIPO BENEFCARIO_BOLSA CAIEIAS CAJAMAR FRANCISCO MORATO FRANCO DA ROCHA MARPORA Tots
NOME_CURSO_BOLSA

AN 1423 957 2800 14 1001 3128

Petapoge Ly 3 b | M 8 B

Asminsragdo 132 2 2852 37 ne &3

Diretto m n 120 s 'S s

Gesido De Recursos Humanoa L 50 o1 3] 5 2
Logistica « 52 nr " n W

Figura 7.2.14 Top 5 de cursos por cidade no CIMBAJU

Os dados do ProUni apontaram que as concessdes no intervalo histérico foram em maior
parte para bolsistas de raca branca, tanto no Brasil quanto na regido do CIMBAJU, seguidos dos
pardos e depois dos pretos. Analisando o grafico as concessfes para raga indigena e preta sdo muito
menores comparando com pardos e brancos, neste caso menos da metade de ambas as racas

obtiveram a concesséo da bolsa de estudo.

df _PROUNI_CIMBAJU[ "RACO BEMEFICIARILC

OLSA" J.value_counts().plot(kind ="bar', figsize =(18,7),
rot =, color I n . alsw)

grid=False
plr.titlef
plt.xlabel(‘n

plt.ylebel( ' Quantids

plt.show()
4F _PROUNI_CIMBAIU[ SACA_BENEF ICIARIO_BOLSA' ].value_counts()
Duantigade e concessdes par ragh na regilla 4o CMBAILY 20057010
on |
Branca 394
nio | Parda 3037
Preta 1124
md| Amarela 49
§ Nao Informada 24
. Indigena 8
a 00 |
3 noo |
p ]
we
ol s m— y
Srava Faren bt ] Ararvie Nan whorrmaia gt
[

Figura 7.2.15 Quantidade de concessdes por raca no CIMBAJU
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Figura 7.2.16 Quantidade de concessdes por raca no Brasil
7.3 RESULTADOS

Analisando a base de dados do ProUni as mulheres formaram a maior parte dos
contemplados, resultado que se alinha com o censo da educacéo superior de 2016, onde aponta que
as mulheres sdo maioria no ensino superior. “Dados do Censo da Educacéo Superior de 2016, Ultima
edicdo do levantamento, revelam que as mulheres representam 57,2% dos estudantes matriculados
em cursos de graduagdo”. (INEP, 2016, p.1). Um resultado muito esperado na analise dos dados foi a
regido Sudeste ter a maior quantidade das bolsas concedidas, pois além de ser uma regido
economicamente forte com a maior parte das instituicbes de ensino é onde também se concentra a
maior parte da populagéo brasileira. “A Regido Sudeste esta em primeiro lugar em nimero de alunos
matriculados em cursos presenciais, com mais de 3 milhdes ou 47% do total, apresentando, em 2014.
”(SEMESP, 2016, p.33)

Com pouco mais de 8 mil bolsas de estudo concedidas na regido do CIMBAJU durante os 11
anos analisados através da base de dados pode-se concluir que o total de bolsas para a regido do
CIMBAJU foi extremamente baixo, mesmo a regido ndao tendo um nimero expressivo de instituicdes
de ensino superior e sendo uma regido economicamente fragilizada, ainda assim S&o Paulo é o
Estado que esta na dianteira da regido Sudeste em niumero de matriculas no ensino superior. S no
ano de 2014 S&o Paulo registrou mais de 1,5 milhdo de matriculas no ensino superior, apenas em
cursos presenciais. “O Estado de Sao Paulo foi o grande responsavel por esse indice, apresentando
1,7 milhdo de matriculas em cursos presenciais (56% do total na regido) ” (SEMESP, 2016, p.33)

Um dado que chamou muito a atengdo foi a quantidade de pessoas com deficiéncia que
conseguiram uma bolsa de estudos durante esses 11 anos analisados, menos de 1% do total. Na
regido do CIMBAJU apenas 49 bolsas concedidas para pessoas com deficiéncia, o que seria menos
de 5 bolsas por ano. Numeros que coincidem com a realidade do pais. “Apenas 0,45% do total de 8
milhdes de matriculas no ensino superior sdo de alunos com deficiéncia. Na rede privada, o
percentual é ainda menor, 0,35%, enquanto na rede publica ele chega a 0,73%” (ENSINO
SUPERIOR, 2017, p.8)

23



O Brasil é o segundo pais com mais negros (pretos e pardos) no mundo, ou seja, a maior
parte da populacédo é preta ou parda e os dados do ProUni refletiram esta realidade, somando-se
pretos e pardos, estes compdem a maioria has concessfes das bolsas de estudo, o ProUni utiliza o
sistema de cotas raciais e isso também pode explicar o bom nimero de concessdes para 0s negros.
E importante ressaltar que segundo pesquisas do IBGE de modo geral quando se fala do ensino
superior 0s negros sdo extrema minoria em relacdo aos brancos, mesmo sendo a maior parte da
populacao. Os indigenas sao minoria tanto na regido do CIMBAJU quanto no Brasil.

O expressivo nimero do ProUni de quase 2 milhdes de concessdes de bolsa de estudos até
2016 se consolidou pelo sucesso do programa onde pode-se notar que ao passar dos anos 0 nimero
de concessdes anual teve uma tendéncia de alta, onde a partir de 2014 as concessofes ultrapassaram
as 200 mil bolsas concedidas, mostrando que o programa tem tudo para continuar e que mesmo em

anos de recessdo econdmica o programa continuou forte e sélido.

8. CONSIDERACOES FINAIS

O mundo estd em constante transformacao, agora com a expanséo da tecnologia e a geracéo
massiva de dados, trabalhar com novas solugbes como as de Big data para filtrar dados e criar
informacao de valor é mais do que necessario. O conhecimento é a chave para implementar solu¢gdes
inovadoras. Uma sociedade que em muitos lugares esta vivendo uma experiéncia migratéria fazendo
com gue os centros urbanos se tornem extremamente ineficientes, enquanto que em outros lugares o
envelhecimento e a baixa taxa de natalidade esta se tornando um problema, poderia ser muito mais
beneficiada pela tecnologia da informacgé&o e suas novas solugdes.

Compreender os problemas sociais e aplicar as solugbes inovadoras que podem ser
implementadas utilizando big data, com conhecimento produzido near-real time pode ser uma das
chaves para se viver em um mundo melhor, globalizado e com os problemas enfrentados atualmente
reduzidos consideravelmente. Big data se tornou uma realidade e as tecnologias que séo utilizadas
para dar sustentacdo sdo muito proximas tecnicamente de ferramentas jA conhecida ndo sendo
necesséria um aprendizado técnico tdo penoso e tdo demorado.

Os resultados das andlises feitas na base dados do ProUni também mostraram que o Brasil
precisa buscar solugbes para problemas como a falta de inclusdo no ensino superior, pois o indice de
pessoas com deficiéncia é extremamente baixo, outro ponto € continuar investindo em regiées como
Nordeste e Norte, pois séo regides historicamente carentes e necessitam de incentivos para que o
ensino superior ganhe uma projecao positiva para os proximos anos, além dos investimentos e
incentivos nas universidades publicas vale propor medidas para que mais instituicdes particulares
possam se fazer presentes e acessiveis.

Outro fator conclusivo e negativo foi o baixo nimero de bolsas concedidas na regido do
CIMBAJU durante os 11 anos analisados, cidades como Francisco Morato, Franco da Rocha e
Caieiras que tem facil acesso a cidade de Sdo Paulo e um namero consideravelmente grande de
habitantes, onde se concentra o0 maior nimero de instituicbes no Estado, poderiam ter um nimero
maior de concessodes, vale lembrar que Francisco Morato e Franco da Rocha sempre estéo figurando

como uma das cidades mais carentes da grande S&o Paulo.

24



Utilizando pandas foi muito pratico e eficiente fazer buscas e plotar graficos em uma base de
guase 2 milhdes de registros em uma maquina local, utilizar ferramentas e tecnologias big data on
cloud para tratamento de dados em escalas gigantescas seria da mesma forma uma maneira pratica
e eficiente. Ao se utilizar Python e Pandas foi muito simples conseguir trabalhar com funges ja
existentes em SQL para fazer consultas e cruzar os dados da base o que pode refletir como uma
resposta positiva para projetos que forem implementados utilizando Pyspark que é a utilizacao de
Python e data frames em ambiente big data.

Para trabalhos futuros sera muito importante continuar focando nas estratégias, técnicas e
novas tecnologias para tratamento de dados, tratar de forma mais analitica algoritmos e técnicas de
data mining e machine learning e também eventos near-real time como loT(internet das coisas),
trabalhar com casos de uso de ferramentas streaming, como o Streaming Analytics, Spark Streaming,
Storm, Kafka e databases ndo relacionais como o Hbase, fazer um estudo focado em arquitetura
lambda onde pode-se tratar de todos esses assuntos em uma Unica arquitetura.

9. REFERENCIAS
AMARAL, Fernando. Big Data: Uma Visdo Gerencial: Para Executivos, Consultores e
Gerentes de Projetos. Casa do Cdédigo. Edicao do Kindle, 2016

CUNHA, M. S; LESTON, Sena; ALMEIDA, Vivianne. O Acesso a Educacdo Superior por Meio
do PROUNI: a Perspectiva de Egressos do Curso de Direito. Disponivel em:
https://seer.utp.br/index.php/a/article/view/288/289. Acesso em < 20/09/2018>

Databricks. What is Apache Spark? Disponivel em: https://databricks.com/spark/about. Acesso
em < 22/09/2018>

Ensino Superior. Matriculas de alunos com deficiéncia representam menos de 0,5% do total,
2018. Disponivel em: http://www.revistaensinosuperior.com.br/matriculas-de-alunos-com-
deficiencia-representam-menos-de-05-do-total/. Acesso em < 03/11/2018>

Fasete. POLITICAS PUBLICAS DE ACESSO A EDUCACAO SUPERIOR: um estudo sobre o P
rouni em uma IES privada do municipio de Paulo Afonso-

BA, 2014. Disponivel em https://www.fasete.edu.br/revistarios/media/revistas/2014/8/politicas_puli
cas de acesso a educacao_superior.pdf. Acesso em < 18/09/2018>

Fuvest. Questionério de avaliacdo socioecondmica, 2017. Disponivel em: ttp://acervo.fuvest.br/f
uvest/2017/FUVEST 2017 gase conv_car fuvest 2017.pdf. Acesso em < 23/09/2018>

Inep. Mulheres sdo maioria na Educacdo Superior brasileira, 2018. Disponivel em:
http://portal.inep.gov.br/artigo/-/asset_publisher/B4AQV9zFY7Bv/content/mulheres-sao-maioria-na-
educacao-superior-brasileira/21206. Acesso em < 04/11/2018>

Inep. Censo da educacéo superior —
principais resultados, 2016. Disponivel em: htip://download.inep.gov.br/educacao_superior/cens
0_superior/documentos/2016/censo_superior_tabelas.pdf. Acesso em < 04/11/2018>

Intel. Saiba mais sobre big data? Disponivel em: https//www.intel.com.br/contente/ dam/ www/pu
blic/lar/br/pt/documents/articles/90318386-1-por.pdf. Acesso em < 06/08/2018>

LOH, Stanley. Bl na era do big data para cientistas de dados: indo além de cubos e
dashboards na busca pelos porqués, explicacbes e padrdes. Casa do Cdédigo. Edigdo do
Kindle, 2014

MARQUESONE, Rosangela. Big Data: Técnicas e tecnologias para extracdo de valor dos
dados. Casa do Cdédigo. Edicdo do Kindle, 2016.

25


https://www.fasete.edu.br/revistarios/media/revistas/2014/8/politicas_pulicas_de_acesso_a_educacao_superior.pdf
https://www.fasete.edu.br/revistarios/media/revistas/2014/8/politicas_pulicas_de_acesso_a_educacao_superior.pdf
https://www.fasete.edu.br/revistarios/media/revistas/2014/8/politicas_pulicas_de_acesso_a_educacao_superior.pdf
https://www.fasete.edu.br/revistarios/media/revistas/2014/8/politicas_pulicas_de_acesso_a_educacao_superior.pdf

Planalto. LEI No 11.096, DE 13 DE JANEIRO DE 2005. Disponivel em:
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/ ato2004-2006/2005/lei/|11096.htm. Acesso em < 20/09/2018>

PRODANOQV, Cleber; FREITAS, Ernani. Metodologia do trabalho cientifico: Métodos e
Técnicas da Pesquisa e do Trabalho Académico. Universidade Feevale. 22 edigdo, 2013

Researchgate. Big data e data Science: Admiravel mundo novo, 2015. Disponivel em: https://w
ww.researchgate.net/publication/289253933_Big_Data_e_Data_Science_Admiravel_Mundo_Novo.
Acesso em < 06/08/2018>

SAS. Hadoop O que ¢é e qual sua importancia?, 2017. Disponivel em:
https://lwww.sas.com/pt_br/insights/big-data/hadoop.html. Acesso em < 20/09/2018>

SAS. Mineracdo de Dados O que é e qual suaimportancia?, 2017. Disponivel em: https://www.
sas.com/pt_br/insights/analytics/mineracao-de-dados.html. Acesso em < 08/08/2018>

Semesp. Mapa do ensino superior no Brasil, 2016. Disponivel em: http://convergenciacom.net/p
df/mapa_ensino_superior 2016.pdf. Acesso em < 02/11/2018>

TAURION, Cezar. Big Data. Brasport. Edic&do do Kindle, 2013
Udacity. O que é data mining? Entenda esse campo que envolve inteligéncia artificial e data

Science, 2018. Disponivel em: hiips://br.udacity.com/blog/post/data-mining.  Acesso em <
18/09/2018>

26


http://legislacao.planalto.gov.br/legisla/legislacao.nsf/Viw_Identificacao/lei%2011.096-2005?OpenDocument
http://legislacao.planalto.gov.br/legisla/legislacao.nsf/Viw_Identificacao/lei%2011.096-2005?OpenDocument
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2004-2006/2005/lei/l11096.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2004-2006/2005/lei/l11096.htm

