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RESUMO

Sites de compartilhamento de conhecimento baseado em perguntas e respostas vem
apresentando um crescimento consideravel nos ultimos anos, tanto em nimero de usudrios,
como em contedo. Um destes sites ¢ o StackOverflow, que possui mais de 1 milhdo de
membros, abordando diversos temas na area de tecnologia da informagdo. Esse grande
volume de informagdes gerados pelos usudrios no site t€ém produzido varios estudos e analises
dos dados que identificam padrdes, relacdes e tendéncias que sé sdo percebidas através de um
estudo mais profundo. A partir dessas informagdes ¢ possivel tomar importantes decisdes de
negocio. Todavia essa analise ndo ¢ uma tarefa facil. Este trabalho, analisa os dados dos
surveys do site StackOverflow a fim de identificar padrdes e perfis profissionais dos seus
usudrios utilizando o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados. Sao
aplicadas técnicas de limpeza e pré-processamento dos dados, seguido da clusterizacao
utilizando o algoritmo DBSCAN, validacao dos padrdes gerados e, por fim, a analise e

descricao dos resultados encontrados.

Palavras-chave: Descoberta de informagao em banco de dados. Clusterizacao.

StackOverflow.



ABSTRACT

Question and answer-based knowledge sharing sites have been growing considerably in recent
years, both in terms of number of users and content. One of these sites is the StackOverflow,
that has more than 1 million members, addressing several topics in the area of information
technology. This large volume of information generated by the users on the site, has produced
several studies and analyzes of the data that identify patterns, relationships and trends that are
only perceived through a deeper analysis. From this information you can take important
business decisions. However, this analysis is not an easy task. This work analyzes the data
from the surveys of the StackOverflow site to identify the patterns and professional profiles of
its users using the process of Knowledge Discovery in database. Techniques of cleaning and
pre-processing of the data are applied, followed by clustering using the DBSCAN algorithm,
validation of the generated patterns and, finally, the analysis and description of the results

found.

Keywords: knowledge-discovery in databases. Clustering. StackOverflow.
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13

1 INTRODUCAO

Sites de compartilhamento de conhecimento baseado em perguntas e respostas
vem apresentando um crescimento consideravel nos ultimos anos, tanto em nimero de

usudrios, como em conteddo. Um destes sites de compartilhamento de conhecimento,

StackOverflow!, conta com uma base de mais de 1 milhdo de membros, abordando os mais
diversos temas na area de tecnologia da informacdo (MOVSHOVITZ-ATTIASet al., 2013). O
grande volume de informagdes que sdo abordados por essas midias tém atraido a atencdo de
varios estudiosos de mineracdo de dados em diferentes estudos. Uma vez que a andlise dos
dados pode identificar padrdes, relagdes e tendéncias que so6 sdo percebidas através de um
estudo mais profundo e, que ajudam a tomar decisdes de negdcio importantes, as vezes vitais,
de forma inteligente e baseada em evidéncias reais. Esse se torna entdo um topico de grande
importancia.

Em sites de compartilhamento de conhecimento baseado em perguntas e respostas
os usudrios interagem entre si fazendo perguntas sobre temas especificos, respondem duavidas
de outros usuarios, avaliam as perguntas e respostas feitas, e podem ainda responder a surveys
sobre tecnologias, empregos, produtos, educagdo, entre outros. O que produz uma massa de
dados imensa. Portanto, pode conter informagdes e padrdes importantes que nao sao Obvios
ou ndo estdo explicitos, sendo necessario uma analise mais profunda. Essa andlise pode
transformar essa massa de dados bruto em informagdes tteis. Neste trabalho, as respostas do
survey realizado pelo site StackOverflow? referente ao ano de 2016 foi selecionada como base
de dados para analise.

Transformar dados brutos em informagdes uteis ¢ o processo conhecido por
descoberta de conhecimento em bancos de dados, abreviada como KDD (Knowledge
Discovery in Database) (Silberschatz et al. 2012). De acordo com ELMASRI (2013), KDD
compreende as fases de selecdo dos dados, limpeza e enriquecimento dos dados,
transformagdo, minera¢do de dados e por fim, o relato expondo as descobertas. O trabalho
SILVA (2004) apresenta essas fases de forma bem detalhada, descrevendo os sete passos que

compreendem €SSC processo.

' www.stackoverflow.com

2 Disponivel em: https:/insights.stackoverflow.com/survey
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A mineragdao de dados, que ¢ uma parte central do KDD, engloba diversas
técnicas. Essas técnicas permitem analisar grandes depdsitos de dados com diversos objetivos.
De forma geral ¢ possivel entender os objetivos da minera¢ao de dados como classificacao de
dados, realizar previsdo, identificagdo de padrdes e otimizagdao de dados (ELMASRI, 2013).

Uma dentre as diversas técnicas de mineragdo de dados ¢ a clusterizacdo. Essa
técnica agrupa registros com caracteristicas semelhantes € que se relacionem entre si
formando um grupo, que sdo chamados de cluster. Ao mesmo tempo que registros de grupos
diferentes sdao altamente dissimilares. Geralmente, os clusters costumam ser disjuntos
(ELMASRI, 2013).

O problema abordado neste trabalho ¢é encontrar perfis de usuarios do
StackOverflow baseado em caracteristicas, tais como: 1) género; 2) idade; 3) salério; 4)
experiéncia; 5) ocupagdo; e por ultimo 6) satisfagdo com o emprego.

Para alcangar este objetivo ¢ realizada uma analise das respostas do survey do site
StackOverflow no ano 2016°, identificando padrdes entre as respostas dos usuarios. Para isso,
foi utilizada a técnica de clusterizagdo de minerag¢ao de dados seguindo o processo de KDD. A
clusterizagdo permitiu encontrar perfis frequentes, ou seja, cadeias de respostas similares
foram agrupadas, formando um possivel perfil.

Os resultados sdo de grande importancia para a equipe do site StackOverflow e
sua comunidade em geral, além de entusiastas de tecnologia da informacdo na area de
minera¢ao de dados, uma vez que mostra os perfis de usudrios descobertos de acordo com as
técnicas utilizadas e os dados analisados.

A principal contribui¢do deste trabalho ¢ a andlise das respostas, identificando os
padrdes e os perfis no ano de 2016 referentes aos usudrios do site StackOverflow.

O capitulo 2 apresentara a fundamentacdo tedrica, explicando os conceitos
fundamentais para a compreensdo deste trabalho. O capitulo 3 descreve os trabalhos
relacionados. O capitulo 4 descreve em detalhes o passo a passo da execugdo do processo
adotado neste trabalho. O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e, o capitulo 6, a

conclusao e os trabalhos futuros em ralacao a este trabalho.

3 https://insights.stackoverflow.com/survey/2016



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir, serd apresentada uma revisdo bibliografica listando e definindo os
conceitos principais para o desenvolvimento deste trabalho. A secdo 2.1 define o que ¢
descoberta de conhecimento em banco de dados. A se¢ao 2.2 descreve em mais detalhes a
mineracdo de dados que ¢ a tarefa central deste trabalho, bem como ¢ um dos passos do
processo de descoberta de conhecimento em banco de dados. A se¢do 2.3 apresenta os passos
de pré-processamento e transformacdo de dados, que ¢ uma atividade fundamental na
mineracao de dados. A secdo 2.4 define a clusterizacao e os principais algoritmos que podem
ser utilizados no processo. A secdo 2.5 detalha o DBSCAN que foi o algoritmo de

clusterizagao utilizado neste trabalho.

2.1 Descoberta de conhecimento em bancos de dados

A transformacao de dados brutos em informacgdes uteis ¢ o processo de descoberta
de conhecimento em bancos de dados, abreviada como KDD (Knowledge Discovery in
Database) (Silberschatz et al. 2012). Esse € um processo macro que t€ém a mineracao de dados
como um de seus varios passos, € apresenta um carater exploratdrio, interativo e iterativo com

base nas seguintes etapas (SILVA, 2004):

1. Definicdo do tipo de conhecimento a descobrir, 0 que pressupde uma
compreensdo do dominio da aplicacdo bem como do tipo de decis@o que
tal conhecimento pode contribuir para melhorar.

2. Criagao de um conjunto de dados alvo (Selection): selecionar um conjunto
de dados, ou focar num subconjunto, onde a descoberta deve ser realizada.

3. Limpeza de dados e pré-processamento (Preprocessing): operagdes basicas
tais como remog¢ao de ruidos quando necessario, coleta da informagao
necessaria para modelar ou estimar ruido, escolha de estratégias para
manipular campos de dados ausentes, formatagdo de dados de forma a
adequé-los a analise dos dados.

4. Reducdo de dados e projecdo (Transformation): localizagao de
caracteristicas uteis para representar os dados dependendo do objetivo da

tarefa, visando a redu¢do do nimero de variaveis e/ou instancias a serem



consideradas para o conjunto de dados, bem como o enriquecimento
semantico das informacgdes.

5. Minera¢ao de dados (Data Mining): selecionar os métodos a serem
utilizados para localizar padrdes nos dados, seguida da efetiva busca por
padrdes de interesse numa forma particular de representacdo ou conjunto
de representacdes; busca pelo melhor ajuste dos parametros do algoritmo
para a tarefa em questao.

6. Interpreta¢do dos padrdes minerados (/nterpretation/Evaluation), com um
possivel retorno aos passos 1-5 para posterior iteragao.

7. Implantacdo do conhecimento descoberto (Knowledge): incorporar este
conhecimento a performance do sistema, ou documenté-lo e reporta-lo as

partes interessadas.

Este trabalho seguiu os passos de descoberta de conhecimento em bancos de
dados descritos acima para a identificagao dos perfis e relagdes entre os perfis de usuarios nos
dados analisados.

Figura 1 — Etapas do processo de KDD

Interpretagdo/Avaliagio
dos dados

[ Mineragdo dos Dados }
Transformagao \ ‘ P ¥ Aonhecimento
Pré-processamento - 4 |
\ s
Selegdo >
\ e

Padroes

]
LY
v
_______-______-’

i, E_; - _j = 3 ! Dados
- - A Dados |
i ~v E H Transformados
— — i

Fonte: Fayyad et al. (1996), adaptado pelo autor.

2.2 Mineracao de dados

De acordo com ELMASRI (2013), KDD compreende as fases de sele¢do dos
dados, limpeza e enriquecimento dos dados, transformag¢ao, mineracao de dados e por fim, o

relato expondo as descobertas. Todavia, nem todo processo de descoberta de informagdo em



banco de dados ¢ considerado como mineracdo de dados. A utilizacdo de um sistema
gerenciador de banco de dados para encontrar registros individuais, por exemplo, ndo ¢
mineracdo de dados. Esse processo pertence a outra area, a de recuperagdo de informagdo
(TAN MICHAEL STEINBACH, 2009). A minera¢ao de dados ¢ capaz de melhorar o processo
de recuperagdo de informagdes pois apresenta um conjunto de técnicas que permitem
identificar informagdes a partir dos dados que ndo seria possivel identificar com os meios
tradicionais (FAYYAAD et al., 1996).

Ao longo dos anos os dados coletados passaram por mudangas. O aumento no
volume dos dados que passaram atingir escalas cada vez maiores criou um problema de
escalabilidade, dificultando a manipulagdo desses dados pelos algoritmos. A necessidade de
superar esse € outros problemas no tratamento dos dados como, aumento nas dimensoes,
complexidade e heterogeneidade dos dados, foram os principais motivadores para o
surgimento da minera¢ao de dados (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009). Ha ainda um outro
ponto importante para o tratamento dos dados que a mineracdo de dados aborda conhecido
como pré-processamento, utilizado neste trabalho e discutido em mais detalhes na secao
seguinte.

A minera¢do de dados possui basicamente duas classes de tarefas, prever e
descrever. A tarefa de prever baseia-se em um ou mais atributos a fim de prever o valor de
outro atributo. A tarefa de descrever busca padroes, regras, correlagdes, anomalias, grupos ou
tendéncias a fim de resumir os relacionamentos nos dados (TRONCHONI et al., 2010). A
mineragdo de dados, que ¢ uma parte central em KDD, engloba diversas técnicas. Essas
técnicas permitem analisar grandes depdsitos de dados com diversos objetivos. De forma
geral, € possivel entender os objetivos da mineragao de dados como classificacao de dados,

realizar previsdo, identificagdo de padrdes e otimizacdo de dados (ELMASRI, 2013).

Figura 2 — Tarefas de mineracdo de dados

Mineragio
de dados

Atividades Atridades
Preditivas Descentivas

T

3 Regras de S —
| Regressio | | Classificagio ‘ Associagio Umariza¢ao
| Clustering I——| Qutras |

Fonte: Tronchoni et al. (2010)



Neste trabalho, a minera¢ao de dados ¢ realizada como uma atividade descritiva
utilizando a técnica de clusterizagdo com o objetivo de identificar padrdes de perfis de

usuarios do site StackOverflow.

2.3 Pré-processamento e transformacio de dados

O pré-processamento de dados € uma area vasta em estratégias e técnicas. A
seguir, sdo mencionadas algumas dessas técnicas de pré-processamento e transformagdes de

dados e quais foram utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Pré-processamento dos dados

Bases de dados em geral sdo suscetiveis a conter erros ou ruidos que ¢ um
componente aleatdrio do erro de medigdo que distorce ou adiciona valores ilegitimos ao dado.
Esses registros podem apresentar dados com valores estranhos, incompletos, inconsistentes ou
ausentes (FAYYAD et al., 1996). Para melhorar a qualidade e expressdo dos dados sao
realizados o pré-processamento ¢ a transformacao dos dados (SILVA, 2004). Além de melhorar
a capacidade de andlise dos dados, o pré-processamento e a transformagdo dos dados sdo
necessarios para adaptagdo destes a uma ferramenta ou técnica especifica da mineragdo de
dados (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009). Neste trabalho, tanto a limpeza como a
transformagdo sdo necessarios para o processo de clusterizagao.

Para tratar ruidos e valores ausentes diversas agdes sdo vidveis. Por exemplo, a
remoc¢ao do registro, ou substituicdo do valor, seja manualmente, através de uma variavel,
uma constante ou por um valor mais provavel. Esta tltima escolha visa evitar tendéncias ou
viciar os dados, todavia, nem sempre € possivel fazer essa substituigdo (DE MORAES, 2010).
A interpolacdo, agrupamento ou regressdo também sao formas de tratamento que podem ser
utilizadas para eliminar ruidos nos dados (SILVA, 2004).

Neste trabalho, por uma questdo de simplicidade, foi adotada a técnica de
remocao do registro quando um valor faltante ¢ encontrado ou quando a substitui¢do por um
valor mais provavel ndo ¢ possivel. A segui, ¢ apresentado como os dados sdo geralmente

transformados ap0s a fase de limpeza, inclusive esta metodologia foi utilizada neste trabalho.



2.3.2 Transformacgao dos dados

Algoritmos de classificagdo em geral requerem que os dados tenham seus
atributos categorizados. Por isso ¢ necessario um processo de transformagao nos dados. Esse
processo ¢ chamado de discretizagdo. Algoritmos que identificam padrdes de associagdao por
sua vez requerem que os atributos estejam em formato binario. Processo conhecido como
binarizagdo. Portanto, independente do algoritmo os dados podem necessitar passar por uma
ou outra forma de transformag¢ao (CORNELIUS JUNIOR, 2015).

Uma forma simples de binariza¢ao ¢ mapear cada valor original do atributo a um
inteiro Unico no intervalo de [0 até (m-1)], onde m ¢ o nimero de valores distintos que o dado
apresenta. Se o atributo for ordinal a ordem deve ser mantida. Em seguida, ¢ necessario
converter cada nimero para um valor binario que ird requerer um total de [log(m)] novas
colunas de atributos para representar o valor original (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009).

Para discretizar um atributo € necessario considerar o algoritmo a ser utilizado e
os atributos a serem transformados. Essa tarefa envolve basicamente duas etapas, decidir
quantas categorias e como mapear cada categoria. Uma forma simples de executar esses
passos ¢ definir uma largura igual ou proporcional para os valores de atributos e um intervalo
para divisao desses valores (HAN et al., 2011).

Outra forma de discretizagdo ¢ a codificagdao por rotulos, no qual, ¢ atribuido um
inteiro Unico para cada valor Unico da coluna. Essa abordagem tem a desvantagem de
dificultar interpretacdes que envolvem comparagdes, ou criar relagdes que ndo existem nos
dados originais. Podemos ter por exemplo, uma coluna contendo 20 valores diferentes da
altura de pessoas. Em seguida fazer a ordenagdo dos valores e a atribui¢ao de inteiros tinicos
consecutivos a partir do valor 1. Embora a altura com valor 5 seja maior que a altura com
valor 1, ndo significa que ela seja cinco vezes maior. A binarizagdo também pode ser utilizada
como discretizacdo. Neste caso a coluna dos valores originais ¢ substituida pelas colunas
resultado da binarizacao (HAN et al., 2011).

Neste trabalho, foi utilizado o DBSCAN, um dos mais populares algoritmos de
clusteriza¢do baseado em densidade (HAN et al., 2011). Além disso, foi adotada a abordagem
de codifica¢do por rétulos, onde cada valor foi mapeado para um inteiro Gnico. Em seguida,
foi aplicada a discretizacdo em intervalos proporcionais aos valores dos registros. Como

resultado final cada coluna passou a ter valores numéricos reais em um intervalo de [0.0 até



1.0] com largura proporcional a distancia que os valores originais possuem entre si. A se¢ao

5.4 ilustra o resultado dessa transformac¢ao dos dados.

2.4 Clusterizacao

Uma dentre as diversas técnicas de mineracao de dados ¢ a clusterizagao. Em
algumas literaturas também referido como agrupamento. Neste trabalho serd utilizado o termo
clusterizagdo. Em um cluster registros com caracteristicas similares formam um grupo, ao
mesmo tempo que registros de grupos diferentes sdo altamente dissimilares (ELMASRI,
2013). Neste trabalho, a clusterizagdo ¢ um processo fundamental para analise dos dados e
descoberta de perfis.

Os clusters podem ser classificados em diversas formas. Quando as distancias
entre objetos de clusters distintos ¢ alta, dizemos que o cluster ¢ bem separado. Clusters
baseados em protétipos apresentam suas medidas de similaridade baseadas em pontos
centrais, ou representacionais dos objetos, chamados centrdides ou medodides. Se os dados
estdo representados em formato de grafos, temos um cluster baseado em grafo. Outro tipo
comum de clusters sao os baseados em densidade, tais clusters possuem regidoes de alta
densidade e baixa densidade de objetos (HAN et al., 2011).

Um dos algoritmos utilizados para clusterizagdo mais conhecidos ¢ o K-means
(HAN et al., 2011). Este algoritmo geralmente utiliza uma média de pontos para criar um
centrdide e define um protédtipo. O usuario especifica o nimero de grupos desejados, K, a
seguir, cada ponto ¢ atribuido ao centrdide mais proximo, formando um cluster a partir da
colecdo de pontos do centroide (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009). Os clusters sao
atualizados conforme os pontos sdo atribuidos, até que ocorra a estabilizacdo dos centroides,
que pode ocorrer ao se atingir um numero maximo de iteragdes, ou outra condi¢do
estabelecida no algoritmo. Para essa atribui¢ao de pontos, diversos tipos de medidas podem
ser adotadas a depender do tipo de dado analisado, como a distancia Euclidiana para dados no
espaco Euclidiano ou medida de Jaccard para documentos (TAN MICHAEL STEINBACH,

2009). A figura 3, a seguir ilustra o algoritmo K-means.



Figura 3 — Algoritmo K-Means

K-means
Entrada: K clusters, n objetos em um conjunto D

Saida: um conjunto contendo K clusters, que minimiza o erro
guadratico com relagdo aos centros de gravidade de cada cluster

Algoritmo:
1 — Selecionar arbitrariamente k {p1, p2,...pk} objetos de D
como centros iniciais dos clusters
2 — Atribuir cada objeto O diferente de pi, ao cluster com centro
mais proximo
3 — Quando todo os objetos forem agrupados, recalcular o
centros de cada cluster

4 — Repetir os passos 2 e 3 até que os cluster se estabilizem, ndo
havendo mudancas de centro ou objetos mudando de cluster

Primeira iteracao Segunda iteracao Terceira iteracao

Fonte: elaborada pelo autor.

A clusterizagdo hierarquica aglomerativa ¢ outro algoritmo de clusterizagdo
importante. Esse algoritmo possui duas abordagens basicas. A primeira, utiliza uma defini¢ao
de proximidade, e em cada itera¢do toma os pontos individuais mais proéximos e junta esses
pontos dois-a-dois. A segunda abordagem, inicia com um grupo, depois define critérios de
divisdo e entdo segue realizando divisdes sucessivas, até restarem apenas grupos unicos (HAN
etal., 2011).

Outro algoritmo de clusterizagdo muito conhecido, o DBSCAN, ¢ baseado em

densidade. Ele possui dois parametros fundamentais, o primeiro, eps, que representa tamanho



da vizinhanga. O segundo, minPts, determina a quantidade minima de pontos dentro do raio
eps. O DBSCAN entdo usa esses dois valores para classificar os dados em ponto central,

pontos de limite ou como pontos de ruidos (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009).

Dentre os trés algoritmos citados acima, os mais populares sdo o K-means € o
DBSCAN (HAN et al., 2011). O K-means quando comparado com o DBSCAN, requer que o
numero de clusters seja informado antecipadamente, enquanto que o DBSCAN identifica o
numero dos clusters com base nos parametros informados. O K-means também ¢ mais
sensivel aos outliers e ruidos que o DBSCAN (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009). Ambos
os algoritmos s3o sensiveis aos valores de seus parametros. Quanto a performance, o K-means
¢ superior ao DBSCAN. Apesar de inferior em desempenho, o DBSCAN, ¢ mais preciso
quando os dados apresentam alto nivel de ruidos e densidade de outliers que o K-means

(DUDIK et al., 2015). Por esta razao ele foi o algoritmo adotado neste trabalho.

Neste trabalho, o algoritmo DBSCAN foi utilizado para clusterizar os dados dos

survey do site StackOverflow do ano de 2016 objetivando identificar perfis de usuarios.

2.5 DBSCAN

O DBSCAN ¢ um algoritmo baseado em densidade. Essa densidade ¢ aferida em
funcdo do nimero de pontos dentro de um determinado raio referente a um ponto. Ou seja,
sao contabilizados todos os pontos dentro do raio de um determinado ponto central, incluindo
o proprio ponto. Esse raio, denominado eps, ¢ um dos parametros do DBSCAN (TAN
MICHAEL STEINBACH, 2009). Se o eps for suficientemente grande todos os pontos estardo
dentro do raio. No caso oposto, nenhum ponto ficard dentro do raio de proximidade, exceto
ele proprio, indicando que nao ha similaridade entre os demais pontos. Dessa forma torna-se
essencial a atribuicdo de um valor apropriado para o eps a fim de uma correta clusterizacao
dos dados.

O segundo parametro do DBSCAN, minPts, determina a quantidade minima de
pontos dentro do raio eps, ou seja, ele determina quantos pontos, no minimo, devem estar
dentro do raio eps para que um cluster seja criado. O DBSCAN entdo usa esses dois valores
para clusterizar os dados.

Quando um ponto possui, dentro do raio de seu eps, uma quantidade de pontos

maior ou igual ao minPts ele € classificado como central. Um ponto que esteja dentro do eps



de um ponto central ¢ classificado como ponto de limite. Caso nenhuma das condigdes
anteriores se apliquem ao ponto ele ¢ classificado como ponto de ruido, um outlier, nao
pertencendo a nenhum cluster (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009). A figura 4, a seguir
ilustra o algoritmo DBSCAN.

Figura 4 — Algoritmo DBSCAN

DBSCAN

Entrada: eps valor do raio de proximidade do ponto, minPts numero
minimo de pontos dentro do raio para forma um cluster, D conjunto de
objetos para clusterizar

Saida: um conjunto de clusters

Algoritmo:

1 — Selecionar arbitrariamente um ponto p de D
2 — Recupere todos os pontos dentro do raio eps

3 — Se a quantidade de objetos dentro do raio de p >= minPts
formar um cluster

4 - Se p é um ponto de limite, n3o ha pontos alcancaveis pelo
raio de p, entdo visite o proximo ponto em D

5 — Voltar ao passo 1 e repetir o processo até todos os pontos
serem processados

Ponto de limite
Ponto cenrtal

" Y ' Ponto de ruido
MinPts =4
g Eps=1cm

Fonte: elaborada pelo autor.

Uma forma de determinar valores apropriados para o eps e minPts do DBSCAN, ¢
através da analise das distdncias dos pontos até seus vizinhos. Essa distancia sofrerd uma
varia¢do consideravel quando houver uma distribui¢do aleatdéria dos pontos ou varia¢do na

densidade, caso contrario esse valor sofrera pouca variagao representando assim um valor



apropriado para o eps. Essa abordagem depende do valor de minPts. Ao atribuir valores
crescentes para minPts, clusters pequenos tendem a ser rotulados como ruidos. Caso esse
valor venha diminuindo, os ruidos serdo clusterizados (TAN MICHAEL STEINBACH, 2009).
A descoberta de valores para eps € minPts nao ¢ facil, em muitos casos envolve a realizagao
de varios testes com diferentes valores para ambos os atributos e apresenta uma forte

dependéncia do conjunto de dados e seu contexto, bem como do objetivo da clusterizagao.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta os principais trabalhos relacionados ao contexto deste

trabalho.

A cada ano desde de 2011 quando teve inicio os questionarios sobre tecnologias,

hébitos de programacéo, aprendizado e crescimento profissional no site StackOverflow*, o
numero de participantes que responderam ao questionario vem aumentando. Em 2017 atingiu
o valor de 64 mil desenvolvedores respondendo ao questiondrio e informando suas
preferéncias tecnologicas, habitos e evolugao profissional. StackOverflow (2017), apresenta
apenas os dados de desenvolvedores de acordo com regido, género, idade, tecnologia, salério,
experiéncia, entre outros, referentes ao ano de 2017.

Este trabalho se assemelha ao de StackOverflow, (2017), por analisar a mesma
base de dados, as respostas dos questionarios, identificando os perfis dos usuarios. Mas difere
quanto a andlise. StackOverflow (2017) ndo realiza uma andlise profunda dos dados.
Limitando-se a expor os resultados de forma quantitativa. Por essa razdo seu trabalho esta
melhor inserido na 4rea de recuperacao da informacdo, uma vez que apenas as informacodes
6bvias dos dados sdo exibidas. Por outro lado, neste trabalho é realizada a mineracdo nessa
base de dados. Dessa forma extraindo informagdes que ndo sdo visiveis sem uma analise mais
profunda nos dados. Além da descricdao dos padrdes identificados.

Em (MOVSHOVITZ-ATTIAS et al., 2013), o sistema de reputacdo de usuarios do
site StackOverflow é analisado com base na interacdo dos usuérios nos primeiros meses de
atividade no site desde seu cadastro. O foco se dirige para usudrios expert, com grande nivel
de contribuicdo e dominio sobre determinado assunto e usudrios que ndo sdo expert, e
representam as fontes primarias de perguntas com pouca contribuicdo em relacdo as respostas
de perguntas feitas por outros usudrios.

MOVSHOVITZ-ATTIAS et al. (2013) identificaram que existe uma forte relacao
entre as atividades nos primeiros trés meses de atividade dos usuadrios e seu futuro nivel de
reputacdo no site. Em sua andlise eles mensuraram a interacao dos usudrios ao criar ou
responder perguntas e sua interacdo com outros usuarios. A analise mostra que usudrios expert

possuem um padrdo de interacdo no site muito diferente de usudrios que ndo sdo experts,

* https:/insights.stackoverflow.com/survey/



desde os primeiros meses, e que é possivel prever, com base nos primeiros meses de uso do
site, quais usuarios se tornardo ou nao experts.

Este trabalho se assemelha ao de MOVSHOVITZ-ATTIAS et al. (2013), uma vez
que faz uma anélise nos dados de usuarios do site StackOverflow a fim de encontrar padrdes e
relacdes nos dados utilizando mineracdo de dados que identifiquem perfis de usuarios. Este
trabalho difere, no entanto, porque analisa dados referentes aos perfis profissionais dos
usudrios e ndo a interagdo entre os usuarios. A base de dados utilizada neste trabalho também
é diferente. Este trabalho adotado o survey de 2016. Esse survey contém dados referentes ao
perfil pessoal do usuério, enquanto que a base de dados utilizada por MOVSHOVITZ-
ATTIAS et al. (2013) contém as respostas e perguntas feitas pelos usuarios, que é produto da
interacdo entre eles.

Em seu trabalho, DE MORAES (2010) cria uma ferramenta utilizando a
linguagem PHP® para realizar a extracdo dos dados de curriculos dos professores da Escola
Politécnica de Pernambuco da plataforma Lattes®. Utilizando essa ferramenta ele realiza a
extracdo dos dados e a criacdo de uma base de dados para andlise. Seguindo os passos do
processo de KDD, DE MORAES (2010) faz a mineracao dos dados na base criada.

Semelhantemente a DE MORAES (2010), este trabalho segue os passos de KDD
para a realizacdo da mineracdo de dados em busca de perfis profissionais. Difere, no entanto,
da fonte e base de dados utilizada, e ainda no perfil analisado. DE MORAES (2010), busca
identificar perfis de professores, enquanto este trabalho analisa perfis profissionais com foco
em tecnologia da informacdo. Outra diferenca é que este trabalho ndo desenvolve nenhuma
ferramenta auxiliar para extracdo dos dados, para tal fim foi utilizado o RapidMiner’,

enquanto que DE MORAES (2010), utiliza 0 WEKAZ®e a ferramenta criada para a anélise.

S https://secure.php.net/

8 http:/lattes.cnpq.br/

" https://rapidminer.com/

8 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos adotados neste trabalho.
A ferramenta RapidMiner foi utilizada para a execucao do processo de ETL, e ainda, para a
geracao dos clusters e exibicao dos graficos e andlises. A Figura 5 ilustra o processo de KDD
adotado neste trabalho, e a seguir sdo descritos os passos de cada fase do KDD de forma mais

detalhada.

Figura 5 — Fluxo do processo de Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados

Dados Alvo Dados Limpos

|

Interpretagao/validacao lIIID
Conhecimento

Padroes identificados Dados Prontos

Jsued|

oejeuwllo.

Fonte: elaborada pelo autor.

4.1 Definicao do tipo de conhecimento a descobrir

Nesta fase foi definido o contexto do projeto. Foi proposto um estudo para
identificacdo de perfis dos usudrios do site StackOverflow, com foco em: 1) género; 2) idade;
3) salério; 4) experiéncia; 5) ocupacdo; 6) satisfagdo com emprego, para gerar informagdes

para o publico alvo deste trabalho.



a)

4.2 Selecao dos dados

Nesta fase foram selecionadas os conjuntos de dados contendo as informagdes dos
perfis de usudrios para a andlise neste trabalho. Essa tarefa foi realizada tomando como
critério a existéncia, nos dados selecionados, de dados que representam os atributos em foco

listados na subsecao 4.1.

4.3 Pré-processamento dos dados

Nesta fase os datasets selecionados passaram por um pré-processamento para

limpeza dos dados. Trés critérios foram estabelecidos:

Registros com valores faltando; foi considerado registro com valor faltando o registro que
possuia em um de seus atributos dado com valor em branco ou nulo. Todos os registros com

valor faltando foram removidos.

b) Registros com ruidos; registros que continham dados com erros, como idade negativa ou

maior que 150 mostram claramente um erro na coleta desse dado e, portanto, os registros

contendo esse tipo de ruido foram removidos.

Registros com valores ndo representativos; foram considerados registros desse tipo, aqueles
cujos atributos continham como valor de resposta algum dos seguintes valores 1) “Other” 2)
“Prefer not to disclose”, 3) “Rather not say”, 4) “Unemployed”, 5) “I don't have a job”. O
primeiro refere-se a um valor que ndo pode ser conhecido. O segundo e terceiro representam
semanticamente a auséncia do valor. Os dois ultimos, identificam um individuo que nao
possui uma ocupagdo e, portanto, dificultando relacionar a salario e satisfagdo com o

emprego.

4.4 Transformacio dos dados

Nesta fase os dados foram transformados de textos para numéricos. Esse passo €
necessario para melhor comparacdo das similaridades pelo algoritmo de clusterizagdao
utilizado com o RapidMiner. O capitulo 5 ilustra em detalhes essa transformacdo e seus

resultados.



4.5 Mineracao dos dados

Nesta fase ¢ realizada a minerag@o dos dados. A técnica aplicada para realizar essa
tarefa foi a clusterizagdo utilizando o algoritmo DBSCAN, que permite agrupar dados a partir

de similaridades, criando entdo dessa forma, os possiveis perfis dos usuarios.

4.5.1 Validagdo e interpretacdo dos padroes minerados

Nesta fase os resultados sdo interpretados e validados. A fim de caracterizar uma
melhor definicdo dos perfis, a clusterizacdo foi realizada multiplas vezes, com diferentes

valores de eps e minPts.

O RapidMiner foi utilizado para construir os graficos utilizados para interpretar os
resultados, descrever os perfis e os proprios clusters. Em seguida, os clusters sdo analisados a

fim de identificar os padrdes que respondam as questdes levantadas neste trabalho.



S RESULTADOS

Esta Secdo apresenta os resultados da mineracao de dados realizada nos surveys

do site StackOverflow selecionados neste trabalho.

5.1 Definiciao do tipo de conhecimento a descobrir

O contexto deste trabalho foi definido como uma tarefa de minera¢ao de dados
nos surveys do site StackOverflow, a fim de identificar perfis profissionais nas respostas
dadas pelos usuarios do site.

A mineracdo focou a identificagdo de perfis profissionais que contenham como
atributos informagdes de: 1) género; 2) idade; 3) salario; 4) experiéncia; 5) ocupagdo; 6)
satisfagdo com emprego.

Algumas questdes foram definidas a fim de tangenciar a andlise dos perfis. A
seguir, sao listadas as questdes que este trabalho busca responder a partir da analise realizada.

* quais os perfis de satisfacdo no mercado de TI?
* quais os perfis de experiéncia no mercado de TI?

* quais os perfis de salario no mercado de TI?

5.2 Seleciao dos dados

Nesta fase, foram selecionados os conjuntos de dados e os atributos que foram
analisados neste trabalho. Para identificar os conjuntos de dados, uma pesquisa no site
StackOverflow foi realizada buscando fontes de dados de perfis dos usuérios. Como resultado
da pesquisa foi identificado que a partir de 2011, a cada ano, os usudrios do site tém
respondido a pesquisas com questdes referentes a tecnologias e informagdes pessoais
propostas pelo site. O resultado das pesquisas feitas pelo site levou a criagdo de surveys a
partir das respostas dadas pelos usudrios. Estes surveys foram escolhidos como a base de

dados inicial. A lista de surveys e os proprios surveys estdo disponiveis ao publico para

download no proprio site do StackOverflow’.

9 https://insights.stackoverflow.com/survey/



O critério para selecdo de quais surveys seriam analisados, foi a identificagdo de
respostas que representassem os seis atributos em foco: 1) género; 2) idade; 3) saldrio; 4)
experiéncia; 5) ocupagdo; 6) satisfacdo com emprego. Ou seja, o survey que nao apresentou
dados que permitissem identificar um ou mais atributos em foco, ndo foi incluido na analise.
Sendo candidatos a analise apenas os surveys que continha todos os seis atributos.

A verificacdo dos atributos foi realizada através da leitura dos surveys. A Figura 6
ilustra o processo de selegao dos atributos para analise. A Tabela 1 resume essa verificagao e o
resultado final pode ser visto na Tabela 2. Como resultado dessa verificagdo, dois surveys,
2015 e 2016, atenderam aos critérios estabelecidos, sendo escolhido o mais recente entre eles.
A partir do survey selecionado, os seis atributos foram projetados em um novo conjunto de

dados, sendo essa a base de dados alvo da analise neste trabalho.

Figura 6 — Processo de selecdo dos atributos
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 1 — Identificagdo dos atributos selecionados nos surveys

Ano do Survey
2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017

Contém o atributo

Género Nao Ndao Ndo Sim Sim Sim  Sim
Idade Sim Sim Sim Sim Sim Sim Nao
Salario Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim*
Experiéncia Sim Sim Sim Sim Sim Sim  Sim
Ocupacgao Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim*
Satisfacdo com emprego Sim Sim Sim Nao Sim Sim Nao

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 2 — Selecdo dos surveys

Survey

Critério

2011
2012

Nao selecionado por falta do atributo Género
Nao selecionado por falta do atributo Género

2013

Nao selecionado por falta do atributo Género

2014

Nao selecionado por falta do atributo Satisfacdo com emprego

2015

Atende aos critérios, mas ndo selecionado

2016

Selecionado por atender aos critérios

2017

Nao selecionado por falta de 2 atributos, (Satisfacdo, Idade)
Fonte: elaborada pelo autor.

5.3 Pré-processamento dos dados

Nesta fase foi realizada a limpeza na base de dados alvo. Para realizar esse pré-
processamento foi utilizada a ferramenta RapidMiner e aplicado os critérios de limpeza
definidos na secdo 4.3. A Tabela 3 apresenta o resultado dessa etapa, e a Figura 7 ilustra os
passos realizados nessa tarefa. Apos a limpeza foi gerado um novo conjunto de dados a partir
do conjunto de dados contendo aproximadamente 58,5% dos registros da base de dados alvo.

Uma reducdao de mais de 40% no volume dos dados, o que ressalta a importincia da

realizacdo dessa etapa.

Tabela 3 — Resultado da limpeza dos dados

Etapa #Registros
Antes da limpeza 56030
Apés remover valores faltando 37512
Apo6s remover ruidos/valores nao representativos 32775

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 7 — Processo de limpeza dos dados
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5.4 Transformacao dos dados

Nesta fase, o conjunto de dados gerado na se¢do 5.3 contém apenas os seis
atributos selecionados, além disso, todos os registros com valores faltando ou ruidos foram
removidos. Porém alguns dados apresentavam valores nao numéricos. Mesmo os valores de
saldrio, idade e experiéncia por exemplo, estavam em um formato que ndo permitia a
manipulacdo direta como nimero, sendo necessario uma transformacdo dos dados. Essa
transformagao foi realizada em duas etapas: 1) mapeamento dos valores originais (texto) para
numéricos; 2) normaliza¢ao dos dados para valores entre 0 (zero) e 1 (um) distribuidos em

uma faixa de valores dentro desse intervalo como base na distancia entre os valores.

O atributo ocupagao conta com vinte e seis (26) valores distintos de respostas,
esses valores foram discretizados em uma faixa de intervalos fixos entre si com valores de 0.0
a 1.0. A distancia, ou seja, o intervalo entre os valores foi de 0.040. Ou seja, o primeiro valor ¢
0.0, o segundo 0.040, o terceiro 0.080, e assim sucessivamente até o ultimo valor, 1.0. As
Tabelas 4 ¢ 5 mostram o resultado dessa tarefa em relagdo a cada atributo. Por uma questao de

legibilidade o atributo ocupagdo foi colocado em uma tabela separada.

Tabela 4 — Resultado da discretizacao dos atributos género, idade, satisfacdo com
emprego, experiéncia e salario

Atributo | Valor original | Transformagéo | Valor original | Transformagéo

Género Masculino 0.0 Feminino 1.0

< 20 anos 0.1 20-29 anos 0.2

Idade 30-39 anos 0.3 40-49 anos 04

50-59 anos 0.5 > 60 anos 0.6

Satisfagao Baixa 0.0 Média 0.5
com emprego Alta 1.0

A <=2 anos 0.0 2-5 anos 0.5
Experiéncia > 6 anos 10

<= 50000 0.2 <=100000 0.4

Salario <= 150000 0.6 <= 200000 0.8
> 200000 1.0

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 5 — Resultado da discretizagao do atributo ocupagao

Valor original \ Transformacgao ] Valor original | Transformacgao
Mobile Back-end web

developer - i0S 0.000 developer 0.040
Full-stack web 0.080 Desktop 0.120
developer developer
Data scientist 0.160 Student 0.200
Engineerin Enterprise level
9 9 0.240 services 0.280
manager
developer
Product 0.320 Designer 0.360
manager
Embedded
DevOps 0.400 application 0.440
developer
Executive (VP
F“;':\;:E)d :’reb 0.480 of Eng., CTO, 0.520
P CIO, etc.)
Analyst 0.560 Mobile 0.600
developer
Developer with
Growth hacker 0.640 a statistics or 0.680
mathematics
background
System 0.720 Database 0.760
administrator administrator
Business
, intelligence or
Graphics 0.800 data 0.840
programmer ;
warehousing
expert
. Mobile
Quality 0.880 developer - 0.920
Assurance .
Android
Machine del\\//leolglleer i
learning 0.960 elop 1.000
developer Kilicors
P Phone

Fonte: elaborada pelo autor.

5.5 Mineracio dos dados

Nesta fase a ferramenta RapidMiner ¢ utilizada para clusterizar os dados

utilizando o algoritmo DBSCAN com medida de distancia Euclidiana. A fim de caracterizar



uma melhor defini¢cdo dos perfis, a clusterizacao foi realizada multiplas vezes com diferentes

valores de eps e minPts.

5.6 Validacdo dos clusters gerados

Nesta fase o RapidMiner foi utilizado para construir os graficos utilizados na
analise e validar os clusters gerados. Na se¢do 5.7 os clusters sdo analisados a fim de

identificar os padrdes que respondam as questdes levantadas neste trabalho.

Ap6s testes com diferentes valores de eps e minPts, os valores que apresentaram
mudangas significativas nos clusters gerados foram 0.1, 0.2 e 0.3 para eps e os valores 50,

100 e 150 para minPts. Neste trabalho esses foram os valores finais adotados na clusterizagao.

Para validar os clusters e os valores de eps e minPts dos clusters gerados foram
construidos gréaficos de teias a partir da clusterizagdo com as variagdes de eps e minPts
definidas. O grafico de teia foi construido a partir de um grafo com os seis atributos
selecionados como arestas a partir do centro do grafo. Cada cluster € representado por um
ponto de uma cor e, registra no grafico seu valor de variagdo para cada atributo. Quanto mais
distante do centro um ponto de uma cor estiver, maior a variagdo, ou seja, maior
dissimilaridade para os valores daquele atributo dentro do cluster. Quanto mais proximo ao
centro o ponto estiver maior a similaridade do atributo no cluster. Este ¢, portanto, o critério
de validagdo adotado neste trabalho. Os valores de eps e minPts que apresentarem menor
dissimilaridade no grafico de teia serdo valores ideais para a clusterizagdo. A clusteriza¢do que
apresentar maior similaridade em seus atributos serd considerada uma boa clusterizagdo a ser

analisada.

O cluster destacado em vermelho em todas as imagens agrupa todos os outliers.
Esse cluster aparece com a maior variagdo entre seus atributos e, por ndo apresentar
informacao relevante para este trabalho ndo ¢ considerado durante a andlise, na identificagdo
dos padrdes. A seguir, ¢ apresentado o resultado da similaridade nos clusters gerados a partir

da variagdo de eps e minPts de acordo com os valores acima citados.

A clusterizagdo com eps igual a 0.1 e minPts igual a 50, apresentou maior
quantidade de clusters e com maior similaridade em relagdo as variacdes de minPts para esse
mesmo eps. Ao elevar o valor de minPts observou-se que numero de clusters diminuia e eles

passavam a se aproximar mais do cluster contendo os outliers, ou seja, passavam a apresentar



atributos com maior dissimilaridade. A Figura 8 resume o resultado em grafico de teia para

eps igual a 0.1, com variacao de minPts.

Figura 8 — Clusterizacdao com eps fixo em 0.1 e minPts 50 em (a), 100 em
(b) e 150 em (c)

Ocupagdo Ocupagao Ocupagdo
Género |dade Género ! Idade Género 1 Idade
i- e -
Satisfacdo Salério Satisfacdo Salario Satisfacdo Salario
Experiéncia Experiéncia Exper.iéncia
(a) (b) (c)

Fonte: elaborada pelo autor.

A clusterizagdo com eps igual a 0.2 mostra uma variacdo no numero de clusters
gerados significativa quando utilizando minPts 50 em relagdo aos outros dois valores de
minPts. No entanto ndo apresentou variagdo significativa de similaridade. Os clusters gerados
mostraram ainda dissimilaridades muito proximas ao cluster que contém os outliers.
Indicando que os clusters gerados possuem alta dissimilaridade. O resultado pode ser visto na
Figura 9 que exibe o resultado da variagdo de minPts iguais a 50, 100 ¢ 150 em (a), (b) e (c)

respectivamente com eps fixo em 0.2.

Figura 9 — Clusterizacdo com eps fixo em 0.2 e minPts 50 em (a), 100 em
(b) e 150 em (c)

Ocupacgdo Ocupagdo Ocupacdo
Género Idade Género Idade Cjénero Idade
Satisfacdo ) Salario Satisfagdo Saldrio Satisfagdo Salario
Experiéncia Experiéncia Experiéncia
(a) (b) (c)

Fonte: elaborada pelo autor.



A clusterizagdao com eps igual a 0.3 apresentou clusters com maior similaridade
utilizando minPts igual a 100. Todavia, tal qual a clusterizacdo com eps igual a 0.2, os
clusters gerados apresentam dissimilaridades muito préximas do cluster que contém os
outliers. A Figura 10 ilustra o resultado da varia¢do de minPts com eps fixo em 0.3 e variacao

de minPts em 50, 100 e 150 em (a), (b) e (c) respectivamente.

Figura 10 — Clusterizacdo com eps fixo em 0.3 e minPts 50 em (a), 100
em (b) e 150 em (c)

Ocupagao Ocupagdo Ocupagao
Género Idade Género Idade Género - Idade
L L L
Satisfag:.éo Salario Satisfagido Salario Satisfag-éo Salario
Experiéncia Experiéncia Experiéncia

(a) (b) (c)

Fonte: elaborada pelo autor.

Analisando os resultados da variacdo de eps e minPts na clusterizagdo, observou-
se que a clusterizagdo com eps igual a 0.1 e minPts igual a 50 apresentou clusters com maior
similaridade em relacdo as demais variacdes de eps e minPts. Além disso, apresenta variagao
apenas em um de seus atributos, ocupagdo, o que simplifica a explicagdo dos padrdes. Por
essa razdo a clusterizagdo com eps igual e minPts igual a 0.1 e 50 respectivamente, foi

selecionada para andlise de perfis realizada neste trabalho.

O cluster em vermelho, que contém os outliers, conforme j4 mencionado
anteriormente, ndo apresenta informagdes relevantes para este trabalho e por isso sera

desconsiderado na apresentacao dos padrdes identificados.

A Tabela 6 resume os clusters gerados a partir da variacdo de eps e minPts
utilizando os valores adotados neste trabalho. Os nimeros de clusters gerados inclui o cluster

com os outliers.



Tabela 6 — Resultado da clusterizagao com variagdo de eps e minPts

eps | minPts | Clusters Gerados
50 47
0.1 100 33
150 28
50 26
0.2 100 18
150 17
50 16
0.3 100 15
150 13

Fonte: elaborada pelo autor.

5.7 Interpretacio dos padrdes minerados

Os clusters gerados a partir dos valores de eps 0.1 e minPts 50, foram analisados a
fim de identificar os padrdoes que respondam as questdes levantadas neste trabalho. O
resultado da andlise ¢ apresentado a seguir e cada questdo serd abordada separadamente na

descri¢do dos padrdes identificados.

5.7.1 Quais os perfis de satisfacdo no mercado de TI?

A Figura 11 mostra que a satisfacdo na area de TI, de forma geral, ¢ bem elevada.
Dois clusters, 35 e 38, se destacam porque apresentam insatisfacdo. Esses dois clusters sdo
compostos de seis areas de ocupacao; 1) Mobile developer — iOS, 2) Desktop developer, 3)
Data scientist, 4) Student, 5) Back-end web developer e 6) Full-stack web developer, sendo
que, as duas ultimas areas juntas apresentam frequéncia de mais de 90% nos dois clusters.
Essas seis areas mencionadas foram as Unicas que registraram insatisfagdo como pode ser
visto na Figura 13. Entretanto, as mesmas areas apresentam elevado nivel de satisfagdo em

outros clusters.

Este nivel de insatisfacdo identificado nos dois clusters em questdo, 35 e 38, pode
ser entendido como o resultado de dois outros fatores. O primeiro fator ¢ a faixa salarial
presente nos dois clusters que ¢ a menor possivel, 0.2, que corresponde a salarios de até
50.000 dolares por ano. Além deste fator os clusters ndo apresentam registros de experiéncia

baixa, apresentando niveis acima da média em ambos. Temos entdo, dois clusters que sdo



formados por individuos com alta experiéncia, e baixos saldrios. Estes dois fatores juntos,
portanto, podem explicar o nivel de insatisfagdo apresentado. Uma vez que em outras
condi¢des essas mesmas areas de atuacdo presentes nos dois clusters apresentam elevados
niveis de satisfacdo, a combinagao desses dois fatores mencionados e nao as areas de atuacao

em si, podem explicar melhor os dados.

Figura 11 — Satisfacdo por género nos clusters
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Fonte: elaborada pelo autor.

Em termos de género, ndo ha grandes diferencas. De forma geral o nivel de

satisfacao de homens e mulheres ¢ alto em todas as areas de ocupacao.

A satisfacdo em relagdo a saldrio apresentou nivel baixo apenas para salarios de
até cinquenta mil (50,000) dodlares por ano. Faixas de saldrio acima desse patamar mostram

que a satisfacao tende a ficar entre média e alta como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Satisfagdo por salarios nos clusters
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Fonte: elaborada pelo autor.



A satisfagdo em relacdo a ocupacdo apresentou nivel baixo em seis areas de
ocupagdo; 1) Mobile developer — iOS, 2) Desktop developer, 3) Data scientist, 4) Student, 5)
Back-end web developer e 6) Full-stack web developer. Essas mesmas areas também

apresentam niveis médio e alto de satisfagao. A Figura 13 ilustra essa situagao.

Figura 13 — Satisfacdo por ocupagdo nos clusters
Nivel de Satisfacao Ml Baixa [ Média [l Alta
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.7.2 Quais os perfis de experiéncia no mercado de TI?

A Figura 14 ilustra a experiéncia média nos clusters, ela mostra que os clusters 2,
3,8, 20,27, 31, 32,43 e 46, apresentaram uma média baixa no nivel de experiéncia. Enquanto
que os demais clusters apresentam nivel médio a alto neste atributo. Dessa forma 37 dos 46

clusters analisados apresentaram um alto nivel de experiéncia profissional.

A andlise dos clusters 4, 8, 10, 37, 40, 44 e 45, em relacdo a experiéncia
profissional por género ilustrada na Figura 15, mostra que ndo ha uma diferenca significativa
de experiéncia entre os géneros. Considerando que os dados mostram uma proporcao de
aproximadamente 16 homens para cada mulher, ainda assim, o nivel de experiéncia ¢ similar

entre os dois géneros.

E possivel ver na Figura 16 que conforme a experiéncia aumenta, os salarios
tendem a aumentar. No entanto, os dados mostram que experiéncia alta ndo implica
necessariamente em salarios altos exibindo salarios de até 50,000 dolares mesmo em
individuos com alta experiéncia. Os dados apontam ainda para um teto salarial para
experiéncia baixa em 100,000 dolares por ano. Salarios maiores que isso aparecem apenas em

individuos com um maior nivel de experiéncia.
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Figura 14 — Experiéncia média nos clusters
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Figura 15 — Experiéncia por género nos clusters
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Figura 16 — Experiéncia por salarios nos clusters
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5.7.3 Quais os perfis de saldario no mercado de TI?

A Figura 15 ilustra um padrdo salarial para mulheres em vermelho e homens em
azul. Os clusters 4, 8, 10, 37, 40, 44 ¢ 45, de individuos do género feminino, mostram uma
faixa entre 0.2 e 0.4, esses valores correspondem a saldrios de até 50.000 e até 100.000
dolares por ano respectivamente. E possivel perceber que os salarios do género feminino
apresentam um teto bem inferior aos do género masculino, que possui um teto de 0.8,

correspondendo a uma faixa salarial de at¢ 200.000 dolares por ano.

Quando olhamos para os mesmos clusters em relacdo a experiéncia o padrao nao
se mantém. A Figura 15 da se¢do 5.7.2 mostra que ndo ha a mesma diferenga de experiéncia
entre os géneros que existe entre os salarios. Pelo contrario, salvo as devidas proporgdes o
nivel de experiéncia ¢ similar entre os dois géneros. Essa igualdade, no entanto, ndo se reflete
na remuneragdo, mostrando que hd uma maior remuneracio para o género masculino. E
possivel ver que o teto salarial do género feminino corresponde a metade do teto salarial

masculino.

Ao analisar os clusters em fun¢do da média salarial 21 apresentaram média
salarial em dolares por ano de até 50,000, 14 mostraram salarios de até¢ 100,000, 8 possuem
salarios de até 150,000 e apenas 3 cluster possuem média salarial de 200,000 dolares por ano.
Temos entdo 35 clusters com salarios de até 100,000 mil dolares, e 11 clusters com salarios
acima de 100,000. A Figura 18 destaca essas médias. E possivel ver que a maioria dos

clusters apresentam média salarial de até¢ 100,000.
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Figura 18 — Média salarial por clusters
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6 CONSCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo utilizar a mineragdo de dados seguindo os passos
do processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados a fim de identificar padrdes
de perfis de usuarios do site StackOverflow. A mineracao foi realizada tomando como base de
dados o survey dos usuarios do ano de 2016 através da técnica de clusterizacdo com
DBSCAN. A clusterizagdo foi realizada apds uma fase de selecdo de um conjunto de atributos
como base para direcionamento da analise e permitir responder as perguntas levantadas nesse
trabalho. A etapa seguinte foi o pré-processamento desses dados. Apds essa fase de pré-
processamento foi realizada a clusterizag@o e validagdo dos dados para uma posterior analise e
interpretacdo dos resultados.

O survey selecionado como base de dados apresentava uma grande quantidade de
atributos e variagdes de respostas para esses atributos. Para um melhor direcionamento da
analise foram selecionados um conjunto de atributos e, um conjunto de questdes foram
levantadas a fim de serem respondidas a partir dos resultados deste trabalho. Todavia os dados
ainda nao apresentavam uma estrutura apropriada par realizar a clusterizagcdo, sendo
necessario realizar um pré-processamento dos dados. O pré-processamento foi uma etapa vital
neste trabalho, em virtude da diversidade nos formatos dos dados. Nessa fase foram realizadas
a remocao de registros com atributos faltando ou que ndo foi possivel inferir um valor
adequando ao processo de clusterizagao sem influenciar os resultados.

A clusterizagdo foi realizada utilizando a ferramenta RapidMiner com o algoritmo
DBSCAN e a medida de distincia Euclidiana. Diversos valores de eps ¢ minPts foram
testados a fim de encontrar o mais adequado a clusterizagdo. Ao final foi adotado o valor 0.1 e
50 para eps e minPts respectivamente.

Ao final do trabalho foi possivel identificar alguns perfis de usudrios a partir da
clusterizagdo realizada. Esses resultados podem ajudar na tomada de decisdes das
organizacdes que interagem com a equipe do site StackOverflow, bem como do préprio site
na parte de marketing, divulgacdo de vagas de emprego, recrutamento, entre outras. Além de
seus usudrios que podem ter uma visdo geral de como esta o perfil na area de sua atuagdo e
direcionar melhor seus esforgos para alcangar seus objetivos profissionais.

Como trabalhos futuros podem ser realizadas a mineragdo em todos os surveys
disponibilizados pelo site StackOverflow e comparando como os perfis se comportaram ao

longo do tempo dessa forma seria realizada uma analise temporal o que permitiria entender



melhor os padrdes identificados. Ao mesmo tempo ampliar o numero de atributos
contemplados na andlise permitiria uma andlise mais abrangente. Este trabalho focou em
atributos de perfis profissionais, mas outros atributos podem apresentar padrdes de
tecnologias, educagdo, areas de pesquisa, etc. A utilizagdo de outras técnicas de mineracao
como a analise de associacao também permitiria identificar possiveis relagdes entre os dados,

fortalecendo os resultados encontrados.
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