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INTRODUCAQ

A pesquisa em Ciéncias Sociais Aplicadas (CSA) se concentra em compre-
ender e analisar os fendmenos sociais, culturais e econdmicos que afetam
a sociedade. Essa area abrange um vasto campo de estudo, englobando
disciplinas como Ciéncia da Informacéo, Economia, Sociologia, Psicologia,
Administracdo, entre outras. Seu principal foco reside na compreenséao das
complexas dindmicas sociais, econdémicas e culturais que moldam nosso
mundo. Ela desempenha um papel fundamental na busca por solucoes
para os desafios contemporéneos que enfrentamos, como a desigualdade
social, a sustentabilidade ambiental, o desenvolvimento econémico e a
melhoria da qualidade de vida (Gil, 2008; Minayo, 2001).

Nos ultimos anos, a pesquisa no campo das CSA tem passado por uma
transformacéo significativa com o uso crescente da Tecnologia da Infor-
macao (T1). ATI, incluindo a internet, dispositivos méveis e inteligéncia
artificial trouxeram novas perspectivas e ferramentas para os pesquisado-
res dessa area. O casamento entre tal campo e a Tl tem se revelado uma
alianca poderosa, transformando a maneira como conduzimos pesquisas
e compreendemos a sociedade.

O processo de pesquisa envolve diversas etapas essenciais para a produ-
cao de conhecimento. Inclui, dentre outras etapas, a coleta de dados, que
pode ser conduzida por meio de métodos quantitativos ou qualitativos,
seguida pelo tratamento ou elaboracdo dos dados para, entao, passar
pela etapa de anélise dos dados com o intuito de identificar padroes e
responder as questoes de pesquisa. Posteriormente, os resultados sao
interpretados e as conclusdes sdo comunicadas por meio de relatérios
ou publicacdes académicas, desempenhando um papel fundamental no
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avanco do conhecimento em uma determinada area (Gil, 2002, 2008; Laka-
tos; Marconi, 2010; Marconi; Lakatos, 2002).

As tecnologias digitais t€m se tornado recursos essenciais para 0S pes-
quisadores nos diversos campos de pesquisa. Observa-se que elas tém
impactado a pesquisa cientifica ao trazer alternativas para a coleta e anélise
de dados em grande escala, assim como oferecer melhores possibilida-
des de tratamento, organizacao e visualizagdo dos resultados (Swiech;
Francisco; Lima, 2016).

As novas possibilidades da Tl também revolucionaram a forma como os
cientistas se comunicam, colaboram e compartilham suas pesquisas (Muel-
ler, 1994). ATl também tem desempenhado um papel fundamental na
disseminacao de pesquisas. As publicacdes académicas, agora, sao fa-
cilmente encontradas on-line, tornando o conhecimento mais acessivel a
uma audiéncia global. Ademais, as midias sociais e as plataformas de com-
partilhamento de informacdes permitem que os pesquisadores alcancem
um publico mais amplo e envolvam a sociedade em debates relevantes.

Além disso, a analise de big data permite aos pesquisadores examinarem
grandes conjuntos de informacdes de forma mais eficiente e detalhada,
abrindo novas possibilidades de pesquisa. As vastas quantidades de da-
dos disponiveis on-line abriram um mundo de novas possibilidades para
a pesquisa. Pesquisadores de diversas disciplinas podem explorar uma
variedade de fontes de dados, desde os demograficos e econémicos até
informacdes sobre comportamento humano e opinides publicas (Leonelli,
2022). As redes sociais, por exemplo, fornecem uma rica fonte de dados
sobre comportamentos sociais e interacoes humanas, que podem ser ana-
lisados para obter insights sobre tendéncias culturais e comportamentais.

Essa disponibilidade de dados, muitas vezes em tempo real, permite que
0s pesquisadores realizem estudos longitudinais abrangentes, analisem
tendéncias globais e até mesmo investiguem fendmenos em escala macro,
proporcionando uma compreensdo mais profunda e holistica dos desafios
e oportunidades em seus campos de estudo (Leonelli, 2022; Moura; Amo-
rim, 2014). Além disso, a capacidade de acessar dados de fontes diversas e
geograficamente dispersas promove a colaboracéo interdisciplinar e inter
nacional, enriguecendo ainda mais a pesquisa e impulsionando a inovacao
cientifica (Garcia; Vieira; Vivacqua; Franca; Dias, 2020).
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Essa transformacéo ndo é apenas uma resposta as demandas da era digi-
tal, mas também uma oportunidade para impulsionar o rigor, a eficiéncia
e a amplitude da pesquisa. Nesse contexto, este capitulo tem como ob-
jetivo explorar a influéncia e o impacto da Tl na pesquisa e metodologia
cientifica, destacando a plataforma KNIME (Konstanz Information Miner),
Knime Analytics Platform, como uma ferramenta multifacetada e verséatil
qgue atende a uma variedade de etapas e necessidades na pesquisa cien-
tifica sobretudo nas CSA.

A medida que se avanca nessa jornada pela intersecdo entre a pesquisa
em CSA e Tl, sdo exploradas as diversas formas pelas quais a ferramenta
KNIME pode enriquecer os estudos, identificando as etapas metodolégi-
cas em que sua aplicacao é pertinente. A expectativa é que este capitulo
possa capacitar os pesquisadores a adotarem esse tipo de tecnologia para
0 aprimoramento de suas pesquisas.

PLATAFORMA KNIME ANALYTICS

A anélise de dados evoluiu de um campo especializado para uma ferramenta
fundamental em quase todos os setores da sociedade. A medida que a era
da informacéao avanca, a quantidade de dados disponiveis se torna cada vez
mais impressionante. Com isso, surge a necessidade de ferramentas que
possam extrair significado e insights valiosos desse oceano de informacgoes.

E nesse contexto que o KNIME se destaca como uma poderosa ferra-
menta de cédigo aberto para andlise de dados, processamento de infor
macodes e criacdo de fluxos de trabalho analiticos. A ferramenta KNIME é
muito mais do que uma simples ferramenta, & uma plataforma completa
e acessivel que emerge como uma solucao poderosa e versatil para lidar
com os desafios da coleta, preparacéo, anélise e visualizacdo de dados.
Atualmente, a ferramenta esta na versdo 5.1 com uma interface grafica
moderna e aprimorada, contribuindo para reducéao na curva de aprendizado
para novos usuarios (KNIME, 2022a).
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DOWNLOAD E INSTALAGAQ

A versao mais recente da Plataforma de Analise KNIME, a versao 5.1.1, esta
disponivel para download no site oficial'®, e & compativel com os sistemas
operacionais para Windows, Linux e macOS. Para detalhes sobre a instalagao
consulte o guia oficial (KNIME, 2023b) fornecido pelo fabricante.

CONCEITOS BASICO DA FERRAMENTA

A plataforma KNIME se fundamenta na ideia do paradigma da programa-
¢ao visual na qual implica que um programa seja criado usando um grafo
como um fluxo de dados (Khodnenko; Ivanov; PROKOFIEV; Lantseva, 2020;
KNIME, 2023c).

Em seu ambiente de programacéo visual, adota-se o conceito de fluxos de
dados, também conhecidos como pipelines. Isso permite que 0S USUArios
construam fluxos de trabalho (Figura 1) de forma intuitiva e eficiente, com-
binando diversos componentes e etapas para processar dados. Um fluxo
de trabalho (workflow) é uma representacéo grafica de uma sequéncia de
etapas ou operacoes que descrevem todo o processo de andlise ou proces-
samento de dados (Berthold et al., 2006; Berthold et al., 2009; Hayasaka;
Silipo, 2023; KNIME, 2022a; 2023c). E uma maneira visual de organizar e
executar tarefas de analise de dados em um ambiente interativo.

igura 1 -

Excel Reader Statistics
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Leitura de dados Andlise estatistica

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

103 Disponivel em: https://www.knime.com/downloads. Acesso em: 17 set. 2023.
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Nesse contexto, os usuéarios podem criar fluxos de trabalho compostos
por nés que manipulam os dados, e esses dados sao transportados en-
tre 0s nés por meio de conexdes. Um “nd" refere-se a uma unidade de
processamento individual. Cada né desempenha uma funcéao especifica
em um fluxo de trabalho, e pode realizar acdes como leitura de dados,
pré-processamento, modelagem estatistica, visualizacdo, entre outros.

Na Figura 2, que se segue, apresenta-se uma minuciosa analise da anato-
mia de um no, destacando seus componentes e caracteristicas essenciais.
Cada n6 geralmente possui portas que servem como entrada e saida de
dados respectivamente a esquerda e a direita do n6. Cada né do repositorio
de nés ter um nome Unico que o identifica no contexto geral do KNIME.
O “nome do nd" refere-se simplesmente a designacédo ou rétulo que é
atribuido a um né especifico. Esses nomes sdo frequentemente escolhi-
dos de forma a descrever sucintamente a fungéo ou o propésito do no,
o que facilita a compreenséo do usuério da ferramenta (KNIME, 2023c).

Figura 2 -

Nome do no
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Column Filter

Porta de Entrada —— = #J& B < Porta de Saida

(] <:I Indicador de

Anotagao d .
- <:| Node 1 status do no
deumno

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Jé a "anotacao de um nd” é uma funcionalidade que permite aos usuarios
adicionarem informacdes textuais ou notas personalizadas a um né especi-
fico em um fluxo de trabalho. Essas anotagdes sao Uteis para documentar
e explicar o propésito ou a funcado de um no, fornecendo detalhes adicio-
nais que auxiliem na compreensao do fluxo de trabalho (KNIME, 2023c).
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Existem diferentes tipos de portas de entrada e saida, normalmente,
sdo representadas por diferentes simbolos (Figura 3). Os nds sdo
diferenciados por cores, as quais refletem suas categorias. Como
exemplo, todos os nés na tonalidade amarela destinam-se a mani-
pulacao de dados.

Figura 3 -
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

E importante ter em mente a compatibilidade entre essas portas ou, mais
precisamente, entre os tipos de dados que elas manipulam. A regra fun-
damental é que uma porta de saida especifica deve, obrigatoriamente,
compartilhar o mesmo simbolo e cor com a porta de entrada correspon-
dente para que sejam consideradas compativeis.

A Figura 4 apresenta exemplos de trés diferentes nés disponiveis no KN/-
ME. Os nos “ Excel Reader” e * Column Filter" possuem um triangulo preto
a sua direita que representa as portas de saida. O né " Column Filter” e o
né “CSV Writer” possuem um tridngulo preto a sua esquerda que repre-
senta as portas de entrada de dados.

Um né recebe um conjunto de dados como entrada, o processa e o
torna disponivel em sua porta de saida (Berthold et al., 2009; Hayasaka,;
Silipo, 2023; KNIME, 2023c). Cada né pode assumir quatro estados
distintos, que seguem um esquema de cores semelhante a um seméa-
foro de transito. Esses estados sédo descritos a seguir e ilustrados na
Figura 4 (KNIME, 2023c):
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Inativo e nao configurado -> Luz vermelha;

Configurado, mas nao executado -> Luz amarela;

Executado com sucesso -> Luz verde;

Executado com erros -> Luz vermelha com um “X"

Figura 4 - Exemplo dos diferentes estados dos nés

Exemplo 1 Exemplo 2
Excel Reader Column Filter CSV Writer Excel Reader Column Filter CSV Writer
@@ e 8
81 ED D [se ] o [sne]
Mode 1 Mode 2 Node 3 Mode 1 Node 2 Mode 3
Exemplo 3
Excel Reader Column Filter CSV Writer

L &

s s oo

MNode 1 Mode 2 MNode 3

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Figura 4, no exemplo 1, o primeiro n6 " Excel Reader” apresenta um
simbolo amarelo com um sinal de exclamacao, que indica um alerta que
0 no deve ser configurado, esse sinal sobrepode o sinalizador do meio que
estd em amarelo. No Exemplo 1, ainda pode-se notar que os nés “ Column
Filter” e " CSV Writer” apresentam o status vermelho, indicando que estao
inativos e nao configurados. A configuracao do primeiro né nesse fluxo e
sua respectiva execucao alteram o status desse né para executado com
sucesso, conforme ilustrado no Exemplo 2. Automaticamente, pode-se
ver que o segundo nd passa para o estado “configurado, mas nao exe-
cutado’ pois esse né ndo demanda nenhuma configuracdo especial. Ja
o terceiro n6 deve ser configurado para que fique com a luz amarela. Por
fim, no Exemplo 3, nota-se que os dois primeiros nés foram executados
com sucesso e o terceiro nd foi executado com erro.
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Na subsecao seguinte, explora-se em detalhes a interface de trabalho do
KNIME, examinando as caracteristicas gerais da interface a fim de se obter
uma compreensao completa da ferramenta.

INTERFACE DE TRABALHO
A ferramenta KNIME disponibiliza uma interface grafica intuitiva (Figura 5)
que confere a ferramenta acessibilidade, permitindo sua utilizagao por pro-
fissionais de diversas disciplinas, abrangendo ndo apenas programadores,

mas também individuos de diferentes especializacdes (KNIME, 2023c).

Figura b -

=5 =
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Excel Reader ~

Read iom

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A interface gréafica ou area de trabalho do KNIME é composta pelos se-
guintes componentes, numerados de 1 a 9 na Figura 6 acima e explicados
a seguir no Quadro 1.
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Quadro 1 -

Explorador

(KNIME Explorer)

Descricao

Uma viséo geral dos fluxos de trabalho disponi-
veis e grupos de fluxos de trabalho existentes
nas areas de trabalho que vocé tem ativo, ou
seja, No seu espaco de trabalho local € nos ser
vidores KNIME. O espaco de trabalho é onde os
fluxos de trabalho séo criados e organizados.

Editor de Fluxo

Uma drea de edicéo visual para o fluxo de trabalho
ou workflow atualmente ativo. E aqui que vocé
cria, edita e configura os fluxos de trabalho. Vocé
pode ter multiplas abas de edicdo abertas, uma
para cada workflow que esta trabalhando.

Todos os noés disponiveis na Plataforma KNIME
gue sao instalados junto com a instalacao padréo
e 0s nos das extensdes que vocé instalou estao
listados aqui. Os nds séo organizados por catego-
rias, mas vocé também pode usar a caixa de pes-
quisa na parte superior do repositério de nés para
encontrar nés. Os usuarios podem pesquisar e
arrastar nds do navegador para a area de trabalho
para adicion&-los ao fluxo de trabalho.

2 de Trabalho
(Workflow Editor)
Repositério

3 de No6s (Node
Repository)

4 Console

E a area onde sdo exibidas as mensagens de
execucao que indicam o que esté acontecendo
nos bastidores durante a execugao de um fluxo
de trabalho. Isso pode incluir informacdes sobre o
progresso da execugao, erros encontrados, resul-
tados produzidos e outras mensagens relevantes
que auxiliam os usuarios no monitoramento € na
depuracao de seus fluxos de trabalho.
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Descricéo
do N6 (Node
Description)

Descricao

Area onde ¢ apresentada a descricdo de um nd
selecionado (no Editor de Fluxo de Trabalho ou no
Repositoério de Nos) ou do fluxo de trabalho em si
(caso nenhum né do fluxo seja selecionado).

Visao Geral
(Qutline)

Essa drea apresenta uma visdo geral do fluxo de
trabalho atualmente ativo. Seu uso & interessante
quando um workflow fica grande, com diversos
nos, e nao é facilmente visivel na drea de edicéo.

Assistente de
Fluxo de Trabalho
(Workflow Coach)

Essa area é destinada a lista recomendacdes
de nés com base nos fluxos de trabalho criados
pela comunidade de usuérios. Ela fica inativa se
vocé nao permitir que o KNIME colete estatis-
ticas de uso. Essa janela pode ser fechada e,
quando desejado, ser reaberta.

Barra de Menu

Contém uma série de menus suspensos que
fornecem acesso a uma ampla gama de coman-
dos e funcionalidades.

Barra de
Ferramentas

Contém botdes para acdes comuns, como salvar,
abrir, executar e interromper fluxos de trabalho.

Fonte: Elaborado pela autora a partir de (KNIME, 2023c).
Com um entendimento sélido da interface, pode-se explorar como essa
ferramenta permite construir fluxos de trabalho personalizados e executar
andlises de dados eficazes.
CONSTRUCAO DE UM FLUXO DE TRABALHO
O processo de construcdo de um fluxo de trabalho normalmente ¢é iniciado

por um né de origem, que, em geral, tem a finalidade de coletar ou extrair
dados provenientes de uma fonte de dados especifica, por exemplo, um
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arguivo, uma pdgina web, um banco de dados, dentre outras fontes. Os
dados coletados sdo armazenados em um formato interno baseado em
tabelas, no qual cada coluna possui um tipo de dado especifico. Na se-
guéncia, essas tabelas de dados sao encaminhadas a outros elementos
por meio de conexdes, possibilitando que esses elementos realizem uma
série de operacgoes, tais como modificacoes, transformacdes, modelagem
ou geracao de representagdes visuais fundamentadas nos dados previa-
mente processados.

Um fluxo de trabalho da plataforma KNIME é criado simplesmente
arrastando e soltando os ndés existentes no repositério de nds para o
editor de fluxo de trabalho ou clicando duas vezes sobre 0s nés. Dessa
forma, a medida que os nés sdo adicionados sequencialmente, o pipe-
line é rapidamente construido. Cada né deve ser configurado conforme
necessario e, em seguida, o fluxo de trabalho pode ser executado para
processar os dados.

10.2.4.1 CONFIGURAGAO DE UM NO

Até a versao 5.1 do KNIME, para configurar um no basta clicar duas vezes
sobre ele ou pressionar a tecla F6 com o no selecionado (Figura 6).
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Figura 6 - Acionando a configuracao de um né

KNIME Analytics Platform
File Edit View Node Window Help
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Cancel F9
Reset F8
Edit Node Description... Alt+F2
New Workflow Annotation

Connect selected nodes Ctri+L
Disconnect selected nodes Ctrl+Shift+L
Create Metanode...

Create Component...

P HEHA - LYHO

Compare Nodes

Show Flow Variable Ports

Add File System Connection port
Remave File System Cennection port
Cut

Copy
Paste
Undo
Redo
Delete

i B

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Dentro da janela de configuragdes, tem-se acesso a um conjunto de op-
cOes e parametros que podem ser adaptados de acordo com as exigéncias
do projeto. A diversidade dessas opgdes esta vinculada ao tipo de né em
questao e as funcionalidades especificas que ele proporciona. Por exem-
plo, é possivel definir as entradas de dados, configurar os parametros de
processamento, especificar as acdes a serem executadas e outras confi-
guracoes pertinentes ao funcionamento do noé.

Para ilustrar a configuracdo de um no, a Figura 7, a seguir, apresenta a janela
de configuracdes do nd “CSV Reader” Esse né é usado para ler dados de
um arquivo CSV (Comma-Separated Values) (KNIME, 2022b).
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Figura 7 - Janela de configuracao do n6 CSV Reader

Dialog - 7:1 - CSV Reader (Leitura do) - a X
File

Settings Transformation Advanced Settings LimitRows Encoding Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Read from |Local Fie System
Mode  @Fie (O Fiesin folder

) Please specify a fle

Reader options.

=y

[, | column deimiter Row delmiter @ Line break (O Custom
[ quote char [* | quote escape char

[# | comment char

[ Has column header [JHesrow D

[ Support short data rows Prepend file index to row ID

) Please specify a file

[ [ ey [ conce [ [@)

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Existem varias opgoes de configuracdo para especificar como os dados do
arquivo CSVdevem ser lidos e interpretados. Conforme a Figura 7, alguns
exemplos de configuracao para esse né sdo (KNIME, 2022b):

*  No campo “File" informe 0 nome e caminho completo do arquivo a ser lido;

* Escolha o caractere ou sequéncia de caracteres que delimita os campos
no arquivo CSV. O caractere padrao € a virgula (,), mas pode ser confi-
gurado para outros caracteres, como ponto e virgula (;) ou tabulacao (\t);

° Para adivinhar automaticamente a estrutura do arquivo, clique no botao
" Autodetect format"”;

° Se a primeira linha do arquivo CSV contiver nomes de coluna, vocé
pode marcar a opcao “ Has column header”

Informacodes detalhadas sobre cada né podem ser encontradas na janela
" Description” Ao consultar essa secao, 0os pesquisadores podem obter
orientacdes detalhadas sobre como configurar cada né. Dessa forma, para
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cada no, explore as opcdes de configuracao disponiveis e faca os ajustes
necessarios para configurar o né de acordo com os requisitos do seu flu-
xo de trabalho. Certifique-se de entender o impacto de cada configuracao
antes de aplica-la.

10.2.4.2 EXECUCAO DO NO OU DO WORKFLOW

Apbs configurar os nés do fluxo de trabalho, o préximo passo essencial é
executar o né ou até mesmo o workflow completo. Para isso, basta clicar
com o botao direito do mouse sobre 0 né desejado e 0 mesmo menu exi-
bido no ato da configuracao sera aberto. As opgoes " Execute” e " Execute
and Open Views" estao ativas (Figura 8).

Figura 8 - Detalhe do menu para acesso a configuracao
e execucao do no

Configure... F6
Execute (74
Execute and Open Views Shift+F10
Cancel F9
Reset F8
Edit Node Description... Alt+F2
New Workflow Annotation

Connect selected nodes Ctrl+L
Disconnect selected nodes Ctrl+Shift+L
Create Metanode...

Create Component...

View: Statistics View

CSV Reader

L

P oEAN L LIHOGOD

Ler arquivo Estatis
adult.csv

Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

Cut
Copy
Paste
Undo
Redo
Delete

bnsole X £ Node Monitor

Console
CSV Reader F -

Statistics Table
Nominal Histogram Table
Occurrences Table

BEBA XCQ @&

]

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Ao selecionar “ Execute’’ o né sera processado de acordo com as configura-
coes previamente definidas. Durante sua execucao seré possivel observar o
progresso da execucao. E importante observar qualquer mensagem de erro
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ou alerta, pois isso pode indicar problemas nos dados ou na configuracéo
do né. Ao utilizar a opcdo “ Execute and Open Views', tdo logo encerrada a
execucao, se os dados foram processados corretamente, sera exibida uma
janela com os resultados imediatamente apds o processamento dos dados.

VERIFICAGCAO DE RESULTADOS

Durante a construcao e execucao do workflow é importante proceder a
uma inspecao dos resultados intermediarios apds a execucao de cada no.
Essa pratica ajuda a entender a tarefa encapsulada em cada né e ajuda a
assegurar a precisao e validade das operagoes realizadas. Essa verificacdo
¢ realizada por meio da analise das portas de saida associadas a cada n6
no fluxo de trabalho. Cada né apresenta portas de saida que encapsulam
os dados processados por ele.

Para visualizar os resultados, clicar sobre o né com o botao direito do mou-
se, N0 menu que é exibido, assim é possivel acessar o resultado de cada
porta ao selecionar a respectiva opcéo localizada no inferior desse menu
(Figura 9). Quando um né possui multiplas portas, a lista de resultados
segue a mesma ordem que as portas, basta selecionar a porta de saida
relevante e examinar os dados apresentados. O n6 ” Statistics” possui trés
portas de saida conforme indicado na Figura 9, e as trés opgodes inferiores
do menu equivalem aos resultados da execucao desse no, cada tabela é a
saida de uma das portas. Adicionalmente, conforme destacado pela seta
vermelha, em geral, nés que tém a opc¢ao de “ Execute and Open Views"
possuem a opcao de visao interativa dos resultados, geralmente identifi-
cado pelo icone de lupa.
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Figura 9 - Exemplo da relacao de postas

e os respectivos resultados

B Configure... %
O Execute 7]
‘Q:- Execute and Open Vitws ShafteF10
O Cancel 2
B e ]
= Edit Mode Description... AieF2
=l New Worlflow Annctation
&7 Connect selected nodes Ctriel
29 Disconnect selected nodes Cirbe Shifte L
Bl Creste Metanode...
B Creste Component...
@ View: Statistics View «
B Compare Hodes
‘Show Flow Variable Ports
o+ Cut
B Copy
M Paste
& Unde
1 Redo
K Delete
R Sutitcs e
o= : Dccurmences Table

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Dessa forma, é possivel realizar uma validacdo dos resultados em relacao
as expectativas previamente estabelecidas. Saber interpretar e validar
esses resultados é fundamental para garantir que as anélises estejam
corretas e confiaveis.

10.2.5 COMPONENTES E METANOS

No KNIME, Componentes (em inglés Components) e Metands (em inglés
Metanodes) sao recursos que permitem a organizagao, reutilizagcdo e modu-
larizacao de partes de seus workflows, tornando o processo de construgao
e gerenciamento mais eficiente e organizado. Eles séo particularmente Uteis
quando se deseja criar modulos de analise personalizados que podem ser
aplicados em vérias partes do seu processo de analise (KNIME, 2023f).

O exemplo da Figura 10 apresenta dois workflows que fazem a coleta de
dados disponiveis em uma pdgina web. No primeiro, existem cinco nés
que sao responsaveis por realizar uma pré-limpeza do conteudo raspado,
sd0 os nés de " Column Filter” até o " GroupBy'" J&4 no segundo workflow,
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tem-se apenas o metand identificado por " Pré-limpeza de texto’, encap-
sulando esses nds conforme pode ser visualizado na Figura 11.

Figura 10 - Exemplo de workflow com e sem metano

para d udo de uma pagina web
Table Creator ~ Webpage Retriever Column Filter XPath Column Filter RowiD Row Filter Row Filter GroupBy CSV Writer
E E ¢ 2 g = S » > -
o= o= os o= o= os o= os os os
Lista de URL Lé 0 Documento Seleciona o Raspar Filrar colunas ~ Renumerar  Excluir Linhas Excluir Concatenar Gravar Arquivo
itp:/fci.uno.br! HTML Documento conteddo raspadas RowlD 2e10 Linha 10 Linhas
para d udo de uma pagina web - Com uso de Metanés
Pré limpeza
Table Creator  Webpage Retriever Column Filter XPath de texto CSV Writer
[ M— = -
o= o= os o= Encapsula os
Lista de URL Lé 0 Documento Seleciona o Raspar 0s nés de limpeza Gravar Arquivo
itp:/fci.uno.br! HTML Documento conteddo

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Figura 11 - Workflow encapsulado no metano

Column Filter RowiD Row Filter Row Filter GroupBy

i i o

[ee | [ee | [ee | o0 | om
Filtrar colunas Renumerar Excluir Linhas Excluir Concatenar
raspadas RowlD 9e10 Linha 10 Linhas

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Figura 12 é apresentado um exemplo de workflow encapsulado em um
componente. Nota-se a distincao em relacao a Figura 11 pela existéncia
de dois nés especificos: o “Component Input’ que representa a entrada
de dados no componente, e o “ Component Output’ que representa a sa-
{da dos dados processados pelo componente. Esses pontos de entrada
e saida funcionam como pontos de integracdo entre o componente e 0s
workflows que o utilizam, facilitando a comunicacéao eficaz de dados entre
diferentes partes da solucéo.
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Figura 12 - Exemplo de um workflow encapsulado

em um componente

Document Data
Component Input Extractor Column Filter CSV Writer Component Qutput
e e I
&8 | (a8 | o8 | (a8 | (a8 |
Dados de Seleciona Fillra a coluna Gravar saida do
enfrada do odocuments  de texto do documento Arquive compaonente
componente

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Os componentes e metands encapsulam workflows ou partes especificas,
com o objetivo de agrupar um conjunto de nés que, quando combinados,
representam uma operacao logica especifica. No entanto, existem dife-
rencas significativas entre eles. Por exemplo, diferente dos metands, os
componentes tém a capacidade de possuir uma janela de configuracédo
personalizada, com uma interface de didlogo dedicada e podem ainda
apresentar saidas de visualizacoes interativas e complexas. Além disso,
0s componentes podem ser reutilizaveis no mesmo fluxo ou até mesmo
em fluxos de trabalho separados. Eles podem ser compartilhados com
outros usuarios por meio do KNIME Community Hub (KNIME, 2022a,
2023e, 2023f). A Figura 13 ilustra a distingcao visual entre metands e com-
ponentes, ambos em sua representacao grafica antes da execugao e apos
uma execugao bem-sucedida.

Figura 13 - Exemplo de metan6 e componente

Metand Componente
Nio Executado MNio Executado
executado  com sucesso executado  com sucesso
Pré-impeza P Verificador  Verificador

i Dot de texto
o8 B S
oan om

Encapsula Encapsula
05 nds de limpeza 03 nds de limpeza

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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EXTENSOES E INTEGRAGOES

As extensdes e integracdes sao recursos adicionais que podem ser in-
corporados ao ambiente KNI/ME para estender suas funcionalidades e
integra-lo com outras tecnologias (KNIME, 2023a, 2023c, 2023e).

As extensdes sdo pacotes de plugins'®* que adicionam funcionalidades
especificas a plataforma. Esses plugins podem ser desenvolvidos pela
comunidade ou pela equipe propria KNIME AG. Podem incluir nés (no-
des) adicionais para processamento de dados, algoritmos de aprendizado
de maquina, conectores para diferentes fontes de dados, visualizacdes
personalizadas e outras funcionalidades (KNIME, 2023a). As extensoes
desenvolvidas e mantidas pela KNIME AG sao de codigo aberto e dispo-
niveis na pagina de extensdes'®.

Ja as integracoes referem-se a capacidade da plataforma se integrar com
outras ferramentas, tecnologias, linguagens de programagao ou Servicos.
Por exemplo, o KNIME pode ser usado na preparacao e processamento
dados e, em seguida, enviar dados a uma ferramenta de visualizagcdo como
o Power Bl para criar graficos interativos e painéis informativos. As inte-
gracoes também sédo desenvolvidas e mantidas pela KNIME AG, ou pelos
fornecedores das ferramentas que elas integram. As integracdes podem
ser visualizadas e consultadas na pagina de integragdes'”.

104 Plugins sao componentes de software modulares e extensiveis que adicionam
funcionalidades especificas a uma aplicacao ou sistema maior. Eles sao desenvolvidos
separadamente e podem ser integrados facilmente, permitindo a extensao ou perso-
nalizagao da funcionalidade principal de um software sem a necessidade de alterar seu
codigo-fonte fundamental. Em esséncia, p/ugins sao pecgas de software que expandem as
capacidades de um programa principal.

105 Disponivel em: https://www.knime.com/knime-extensions. Acesso em: 20 ago. 2023.
106 Para mais detalhes consulte: https:/powerbi.microsoft.com/pt-br/. Acesso em: 20 ago. 2023.

107 Disponivel em: https://www.knime.com/knime-integrations. Acesso em: 20 ago. 2023.
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INTEGRACAO DO KNIME NA METODOLOGIA DE PESQUISA

A necessidade da adocao de Tl para apoiar as vérias etapas metodoldgicas
do processo de pesquisa tem se tornado cada vez mais evidente. Na era
atual da pesquisa cientifica, na qual grandes volumes de dados sao gerados
e necessitam ser analisados, ferramentas avancadas sdo essenciais para
extrair respostas significativas e impulsionar ainda mais o desenvolvimento
da ciéncia. Na primeira parte deste capitulo, foi apresentada a Plataforma
KNIME Analytics, discutindo suas principais capacidades e funcionalida-
des. Nesta secéo, sera explorada como a plataforma pode ser habilmente
incorporada na pesquisa cientifica, destacando suas capacidades.

ETAPAS GERAL DA PESQUISA CIENTIFICA

A conducédo de uma pesquisa cientifica envolve vérias etapas cruciais
para garantir que os dados coletados sejam confidveis, relevantes e
Uteis para responder as perguntas de pesquisa. A seguir foram sinteti-
zadas quatro etapas envolvidas no processo de pesquisa: aquisicao ou
coleta de dados, preparacao ou tratamento de dados, andlise de dados
e visualizacao de dados.

AQUISICAO/COLETA DE DADOS

A etapa inicial da pesquisa cientifica engloba a aquisicdo ou coleta de dados,
sendo uma etapa fundamental para reunir informacdes que servirdo como
alicerces para todo o processo de pesquisa. Independentemente dos métodos
ou técnicas empregados, toda pesquisa demanda a obtencéao de dados de
uma variedade de fontes. Nessa etapa, os pesquisadores obtém as informa-
cOes essenciais necessarias para responder as questoes de pesquisa formu-
ladas e para testar as hipdteses estabelecidas. E importante que a coleta de
dados seja precisa e bem planejada, uma vez que essa precisao € vital para
assegurar a validade e a confiabilidade dos resultados alcancados durante a
pesquisa (Gil, 2002, 2008; Lakatos; Marconi, 2010; Marconi; Lakatos, 2002).

A coleta de dados em pesquisas pode variar consideravelmente de acordo

com o tipo de pesquisa e as circunstancias envolvidas. Dentre os proce-
dimentos adotados para essa coleta, destacam-se:
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Entrevistas: Entrevistas estruturadas ou semiestruturadas podem ser
conduzidas para obter informacgdes de participantes ou especialistas
no campo de estudo. Apds a transcricao das respostas, os dados séo
organizados em planilhas, arquivos ou bancos de dados, podem ser
codificados e categorizados para identificar padroes e temas;

Questionarios: O uso de questionarios padronizados € comum para
coletar dados de grandes grupos de pessoas de maneira consistente.
Esses questionarios incluem perguntas fechadas, nas quais os partici-
pantes escolhem entre opcdes predefinidas e perguntas abertas, que
permitem respostas em suas proprias palavras. As respostas obtidas
sao frequentemente registradas em planilhas e bancos de dados para
analise posterior;

Observacao: Os pesquisadores podem observar eventos, comporta-
mentos ou fendbmenos diretamente, registrando suas observacoes de
forma sistematica. Apds a coleta, os dados sao organizados de forma
sistematica descrevendo detalhes do contexto, comportamentos ou
eventos relevantes. Os pesquisadores, muitas vezes, utilizam cédigos
ou simbolos para categorizar as observacoes. Esses dados podem ser
registrados em formato textual, em bancos de dados e planilhas.

E importante ressaltar que as coletas de dados podem ser realizadas em
diversas fontes de informacao académica, tais como artigos cientificos,
teses e dissertacdes. Essas fontes desempenham um papel crucial ao
fornecer fundamentacéo tedrica e pratica para a pesquisa cientifica. Além
disso, € comum conduzir pesquisas como estudos métricos da informacao
e revisoes sistematicas de literatura, visando essencialmente examinar a
producéo cientifica existente nessas fontes de informacéo. Tais fontes séo
categorizadas em trés tipos distintos: primarias, secundarias e terciarias,
cada uma com suas caracteristicas especificas. A escolha pelo tipo de
fonte é determinada pelos objetivos da pesquisa.

As fontes primarias sdo aguelas que apresentam informacodes originais
e inéditas, como artigos cientificos, teses e dissertacdes. As fontes se-
cundérias sdo aquelas que compilam informacdes de diversas fontes pri-
marias, como bases de dados, revisdes sistematicas e meta-anélises. Ja
as fontes tercidrias sdo aquelas que fornecem informacdes resumidas e
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de facil acesso, como catdlogos on-line, manuais, guias, enciclopédias e
dicionarios (Souza et al., 2022).

Em estudos métricos da informacao e revisoes sistematicas de literatura,
a coleta e aquisicdo de dados envolvem métodos especificos para analisar
a producéo cientifica existente em uma area de estudo.

PREPARAGAO E/OU TRATAMENTO DE DADOS

Apos a coleta dos dados, os dados devem ser organizados e tratados para
posterior anélise e interpretacdo. A preparacao ou elaboracao dos dados
devem seguir 0os seguintes passos: selecdo, codificacao, tabulacao (Laka-
tos; Marconi, 2010; Marconi; Lakatos, 1990).

Durante a selecao, sao escolhidos os dados pertinentes para a pesquisa,
enquanto na codificacao, eles sdo transformados em categorias ou codigos,
facilitando sua interpretacdo quantitativa. Posteriormente, na tabulacéo,
os dados sao organizados de forma estruturada em tabelas, preparando-
-0s para andlises detalhadas e interpretacdes significativas. Além disso, a
tabulacao facilita a representacao grafica dos dados, possibilitando uma
compreensao e interpretacao mais rapidas.

Em pesquisas que envolvem estudos métricos da informacao e revisoes
sistematicas de literatura, a etapa de elaboracéao ou preparacao dos dados
é fundamental para garantir a confiabilidade e validade das anélises. Nessa
fase, os pesquisadores realizam uma selecéo criteriosa de estudos rele-
vantes e 0s organizam. Para essa organizacao, os pesquisadores precisam
extrair sistematicamente as informacgoes pertinentes de cada estudo. Isso
pode incluir a criacdo de uma planilha ou banco de dados eletrénico con-
tendo detalhes de cada estudo, como titulo, autores, instituicoes afiliadas,
palavras-chave, local e ano de publicacao, métodos, resultados e conclu-
sdes. Durante o processo de preparagao dos dados, os pesquisadores
também podem realizar analises da qualidade metodoldgica dos estudos
incluidos, corrigindo dados conforme necessario, garantindo, assim, a
integridade dos dados utilizados na pesquisa métrica ou revisao sistema-
tica de literatura (Biolchini et al., 2005; Galvao; Ricarte, 2019; Grécio et al.,
2020; Kitchenham, 2004).
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De acordo com a natureza da pesquisa em questao e a tipologia dos dados
coletados, a fase de preparacado de dados pode implicar na execugao de
diversas atividades, tais como:

Limpeza de dados: Identificar, corrigir e remover erros ou valores in-
consistentes nos conjuntos de dados para garantir que sejam precisos,
confidveis e adequados para analise estatistica. Por exemplo, podem
ser tratados erros de erros de digitacao e valores extremos (outliers);

Tratamento de Valores Ausentes: Caso haja dados ausentes, os pes-
quisadores podem decidir preencher esses valores usando técnicas
como a imputacao de dados (substituindo os valores ausentes por es-
timativas baseadas em dados existentes) ou remover as entradas com
dados ausentes, dependendo da natureza do estudo;

Transformacao de dados: Os dados podem ser reformatados, agre-
gados ou transformados para torna-los adequados para andlise. Por
exemplo, em alguns casos, variaveis continuas podem ser discretiza-
das, transformando-as em varidveis categoéricas ou ordinais. Ou ainda a
inclusao de novas variaveis derivadas dos dados originais para capturar
caracteristicas especificas ou padroes que nao sao diretamente obser
vaveis nos dados brutos;

Padronizacao: Garantir que os dados estejam em um formato uniforme
e compativel para anélise. Por exemplo, as datas podem ser formatadas
de maneira consistente (dd/mm/aaaa ou mm/dd/aaaa) e as categorias
podem ser padronizadas para evitar redundancias ou sobreposicoes;

Codificacao: Atribuir cédigos ou categorias a dados qualitativos para fa-
cilitar sua anélise e interpretacao. Essa tarefa é especialmente relevante
guando se lida com respostas abertas de questionarios, entrevistas ou
outras formas de dados qualitativos. Por exemplo, a codificacéo inter
valar € uma técnica de codificacao de dados em pesquisas qualitativas
que envolve atribuir cédigos a segmentos especificos de dados que
estdo dentro de intervalos pré-definidos.
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ANALISE DE DADOS

A etapa de andlise de dados na pesquisa cientifica & um processo com-
plexo que envolve a aplicacdo de métodos estatisticos, andlises qualita-
tivas e técnicas especificas para extrair insights significativos dos dados
coletados. Na pesquisa cientifica, a anélise e interpretacao dos dados re-
presentam o nucleo central do processo. A importancia dos dados reside
nao apenas em si mesmos, mas na capacidade de fornecer respostas as
investigagdes propostas (Gil, 2002, 2008; Lakatos; Marconi, 2010; Mar-
coni; Lakatos, 2002).

E crucial definir a técnica de analise apropriada para o desenvolvimento do
seu trabalho de acordo com o tipo de pesquisa que esta sendo conduzida,
seja ela quantitativa ou qualitativa. A pesquisa quantitativa lida principal-
mente com dados numeéricos, assim, as técnicas de analise quantitativa en-
volvem o uso de métodos estatisticos para analisar padroes e relacdes nos
dados. Ja a pesquisa qualitativa, em geral, trabalha com dados categoéricos
(ndo numéricos) e emprega técnicas de analise que envolvem interpretar
significados, padrdes e contextos dos dados (Prodanov; Freitas, 2013).

Nessa fase, os pesquisadores exploram uma diversidade de técnicas tanto
qualitativas quanto quantitativas para extrair conhecimento substancial dos
dados coletados. Lembre-se de que em alguns estudos, uma abordagem
mista, combinando elementos quantitativos e qualitativos, pode ser adota-
da para obter uma compreensao mais abrangente do fenébmeno em estudo.

Em pesquisa de carater quantitativo, os dados sao tratados numericamente
para discernir padrdes e relacoes significativas. Nesse sentido é comum a
adocao de técnicas estatisticas como: i) analise descritiva ou Anélise Ex-
ploratéria de Dados (AED) para resumir caracteristicas fundamentais dos
dados, como medidas de posicao e medidas de dispersao; ii) analise de
regressao para examinar relacdes entre variaveis; iii) e analise de séries
temporais para identificar tendéncias ao longo do tempo.

Ja em pesquisas de carater qualitativo o foco estd na compreensao apro-
fundada e na interpretacao dos dados. Algumas das técnicas empregadas
sdo0: i) andlise de conteldo que busca significados subjacentes em dados
textuais; ii) a modelagem de tépicos que revela temas latentes em grandes
conjuntos de documentos ou textos em geral; iii) a analise de rede social
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gue e examina a estrutura das relacoes sociais entre individuos, grupos
ou organizagdes; iv) andlise de sentimentos que é usada para determinar
a tonalidade emocional do texto, seja positiva, negativa ou neutra e; v) a
analise de discurso que examina o uso da linguagem para entender como
as pessoas constroem significado e representam o mundo ao seu redor.

Estudos métricos da informacao e revisdes sisteméaticas de literatura sdo
tipos de pesquisas especializadas que demandam uma anélise aprofundada
da producéao cientifica em uma area ou assunto de estudo.

A anélise de dados em estudos métricos da informacéao lida com indica-
dores de producéo, de ligacao e de citagcdo como varidveis quantitativas e/
ou qualitativas. Esses indicadores contribuem para entender ndo apenas a
producéo cientifica, mas também as relagdes entre pesquisadores, institui-
coes, paises e areas de conhecimento (Prado; Castanha, 2020). Os indica-
dores sao analisados por meio de varias técnicas e métodos estatisticos.

Em pesquisas dedicadas a revisao sistematica de literatura, os pesquisa-
dores tém como objetivo gerar novos conhecimentos a partir dos estudos
selecionados para revisao. Esse processo implica em uma leitura sint6-
pica, na qual relacdes entre os textos sdo estabelecidas e os dados sao
transformados em resumos significativos, buscando responder a questéo
que motivou a reviséo (Brizola; Fantin, 2016). Algumas técnicas de analise
qualitativa como a modelagem de topicos e a andlise de conteldo podem
ser empregadas para analisar esses estudos. A mineracao de texto'®® tam-
bém pode ser uma técnica automatizada para contribuir na geragéo dos
resultados esperados.

VISUALIZAGAO DE DADOS

A etapa de visualizacdo de dados em uma pesquisa cientifica refere-se ao
processo de representar informagdes complexas e volumosas por meio

108 Mineracao de textos é uma area de processo de descoberta de conhecimento que

fornece técnicas efetivas de descoberta de conhecimento em bases de dados nao estru-
turados, como textos. A mineracao de textos é responsavel por identificar informacoes

uteis e implicitas nos textos, permitindo a extracao de conhecimento e insights valiosos
(Morais; Ambroésio, 2007).
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de gréficos, tabelas, mapas ou outras formas visuais. E uma etapa que
interliga intimamente com a andlise de dados e o processo de apresenta-
¢ao no relatério de pesquisa.

Uma representacao ideal dos resultados da pesquisa envolve a descri-
cao dos dados, geralmente realizada por artefatos graficos como tabelas,
quadros e gréaficos, acompanhados por textos explicativos. A adocéao de
técnicas de visuais de apresentacao de resultados proporciona ao leitor
uma compreensao e interpretacao rapidas da grande quantidade de infor
macoes (Gil, 2008; Lakatos; Marconi, 2010).

Gréficos, quadros, tabelas, mapas conceituais, mapas de calor, Bag of \Words
(BoW), diagramas e nuvens de palavras sao algumas das técnicas frequente-
mente usadas para transformar dados brutos em informacdes significativas e
facilmente interpretaveis. Essas técnicas nao apenas facilitam a compreensao
dos resultados, mas também fornecem evidéncias visuais que sustentam as
conclusdes e os argumentos apresentados no relatorio.

EXECUGAOQ DA PESQUISA CIENTIFICA EM SINTESE

A execucéo da pesquisa cientifica € um processo complexo que segue
varias etapas essenciais para assegurar a confiabilidade e relevancia dos
resultados da pesquisa. A pesquisa é executada por meio de quatro eta-
pas cruciais no processo de pesquisa: aquisicao de dados, preparagao ou
tratamento de dados, analise de dados e visualizacao de dados.

Comecando com a coleta precisa de informacdes de fontes variadas, se-
guindo para a preparacao e tratamento dos dados, envolvendo desde a
limpeza até a padronizagao, e sua subsequente analise quantitativa ou qua-
litativa. Finalmente, a visualizacdo dos dados, por meio de graficos, tabelas
e outras formas visuais, desempenha um papel crucial na apresentacéo
clara e envolvente dos resultados. Essas etapas, combinadas, transformam
dados brutos em conhecimento sélido, contribuindo significativamente
para o avanco do conhecimento cientifico em diversas 4reas de estudo.

Todas essas etapas do processo de pesquisa cientifica podem ser aprimo-

radas e otimizadas por meio do uso de ferramentas de Tl. Com o auxilio de
softwares especializados, pesquisadores podem coletar dados de forma
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mais eficiente, organizar e preparar informacdes de maneira automatizada,
realizar andlises estatisticas complexas com precisao e criar visualizacdes
de dados interativas e informativas. Além disso, o uso de ferramentas de
Tl permite a gestédo eficaz de grandes volumes de dados, facilitando a
identificacdo de padrdes e tendéncias significativas. Essas tecnologias
desempenham um papel fundamental na aceleracao do processo de pes-
quisa, proporcionando aos cientistas recursos valiosos para conduzir es-
tudos mais detalhados e avancados em diversas areas do conhecimento.

USO DO KINIME EM CADA ETAPAS DA METODOLOGIA DE PESQUISA

A integracao de ferramentas de Tl tornou-se indispenséavel para pesqui-
sadores em diversas areas, especialmente em CSA. O avanco tecnolé-
gico revolucionou a maneira como os dados sao coletados, analisados e
interpretados, proporcionando aos pesquisadores uma gama de recursos
poderosos para explorar fendmenos complexos e extrair insights valiosos.
Nas CSA, em que a compreensao profunda de comportamentos humanos,
padroes sociais e dindmicas organizacionais é fundamental, as ferramentas
de Tl oferecem uma vantagem significativa.

Nesse contexto, tanto a plataforma KNIME quanto ferramentas similares,
como o OpenRefine e o Orange, destacam-se como solucdes multifun-
cionais essenciais para pesquisadores. Nesta secédo, explora-se como o
KNIME se encaixa de forma precisa em cada etapa da metodologia de
pesquisa cientifica. Para ilustrar sua aplicacdo pratica e impacto no campo,
apresenta-se exemplos de workflows que podem ser usados em casos
reais de estudos em CSA.

COLETANDO DADOS COM 0 KNIME

O KNIME se destaca por sua capacidade de coletar dados de diversas
fontes, adaptando-se a diferentes formatos e origens. E possivel coletar
dados de arquivos localizados na mesma maquina em que a ferramenta
esta instalada, como arquivos disponiveis remotamente em servidores ou
na web, por exemplo, arquivos disponiveis no Portal Brasileiro de Dados
Abertos. Para arquivos, os pesquisadores podem utilizar nés especificos
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para formatos como CSV, Excel, XML, PDF e JSON, garantindo a integra-
cao perfeita de dados de documentos variados.

A Figura 14 apresenta uma lista de nés que podem ser usados para realizar
a coleta de dados em arquivos de diferentes formatos. A maior parte dos
noés de entrada e saida (/O do inglés /n Out) ja sao instalados em conjunto
com a instalacao basica. Entretanto, alguns nés s6 estarao disponiveis apos
a instalacao de suas respectivas extensoes ou integracdes. Por exemplo,
0s nos “PDF Parser” e " Tika Parser” que fazem a leitura de arquivos em
formato PDF necessitam da instalacdo da extensédo “ KNIME Textproces-
sing’ o né " XML Reader” para ler arquivos em formato XML e o né “JSON
Reader” s6 estarao disponiveis apds a instalacao das extensoes “ KNIME
XMl-Processing” e " KNIME JSON-Processing" respectivamente.

Figura 14 -
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Em relacdo a bancos de dados, a extensao " KNIME Database"” propor
ciona uma gama de nds para bancos de dados relacionais, como MySQL,
PostgreSQL e SQLite, permitindo a extracao eficaz de dados estruturados.
Essa extensao permite conectar-se a bancos de dados compativeis com
JDBC (Java Database Connectivity). Ndo é necessario instalar nenhuma
extensao adicional, pois essa extensao ja é instalada em conjunto com
a instalacao basica. Esses nds estao localizados na categoria “"DB" no
repositério de nds, na qual vocé pode encontrar varios nds para acesso,
manipulacao e escrita de banco de dados (KNIME, 2023g).
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Para lidar com bancos de dados nao estruturados, existem extensoes e
integracdes especificas. Por exemplo, a extensado " KNIME Big Data Ex-
tensions” integra o Apache Spark e o ecossistema Apache Hadoop. Ela
oferece aos usudrios a capacidade de acessar uma variedade de bancos de
dados, incluindo Amazon Redshift, H2, Hive, Impala, entre outros (KNIME,
2023d). Essa extensao pode ser instalada em sua totalidade ou apenas
em partes conforme necessidade do pesquisador.

O KNIME permite ainda que os pesquisadores raspem dados de pdginas
web por meio de nés especificos para raspagem da web (web scraping)
ou de redes sociais como Twitter. No geral, esses nés sao fornecidos por
extensoes e integracoes especificas que ndo fazem parte da instalacéo
basica. A Figura 15 apresenta uma sintese de nés que podem ser usados
para coletar dados disponiveis na web.

Figura 15 -
~ 3, Tools & Services © w g Semantic Web/Linked Data
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i GET Request g™ Memeory Endpoint
‘k POST Request g5 SPARCL Endpoint
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& DELETE Request vy 1o
v paTcH Request ’|§| Triple File Reader

'é Triple File Writer

g SPARQL File Inserter

#C SPARQL File Writer
~ [77] Read/Write

2. SPARQL Query

p! SPARCL Executor

gt SPARCL Insert

i Webpage Retriever

v 1l Social Media
v [ Twitter API
u Twitter APl Connector
#) Twitter Followers Search
E Twitter Post Tweet
ﬁ Twitter Retweet Search

u
[ Twitter Search i-; zgi:gt Eplcl:te
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na coluna da esquerda da Figura 15, sao visualizados nés das extensoes
“KNIME REST Client Extension” e " KNIME Twitter Connectors” A primeira,
oferece uma variedade de nés que possibilitam aos pesquisadores interagir
de forma direta com servicos web que seguem o padrao REST Esses nés

TECNOLOGIAS UTILIZADAS EM PESQUISAS ACADEMICAS EM CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS IBICT



permitem realizar solicitagcdes HTTP, enviar parametros, receber dados de
resposta e manipular informacdes provenientes de APIs RESTful. Por meio
do nd " Webpage Retriever” é possivel recuperar pdginas da web, emitindo
solicitacbes HTTP GET e analisando as paginas da web HTMIL solicitadas.
Por padrao, a tabela de saida contera uma coluna com o HTML analisado
convertido em XHTML. Ao conectar essa saida ao nd Xpath do KNIME, o
pesquisador pode configurar os dados que deseja extrair do documento
XHTML. Isso é util quando vocé precisa acessar dados especificos dentro
de documentos XML ou XHTML. Um exemplo de workflows com esses
noés foi apresentado na Figura 10.

Ja a extensao “ KNIME Twitter Connectors” oferece aos pesquisadores uma
maneira direta de interagir com a AP/ (Application Programming Interface)
do Twitter em seus projetos de pesquisa. Ao utilizar essa extensao, os
pesquisadores podem extrair dados do Twitter, como tweets, informacoes
de perfil de usuério, tendéncias e muito mais. Os nés disponiveis nessa
extensao permitem pesquisas especificas e coleta de dados em tempo
real. Nota-se que essa extenséo esté sujeita as limitacdes das politicas
da plataforma Twitter, as quais devem ser observadas pelos usuérios.
Essas limitagcdes podem incluir restricdes no volume de dados que pode
ser acessado, bem como nos tipos de dados que podem ser coletados,
conforme as diretrizes e politicas de uso do Twitter'®. Tal extensdo é bem
util para pesquisas que focam em anélise de sentimentos ou mineragao
da opinido na rede social Twitter.

Na coluna da direita da Figura 15, é listado um conjunto de nés especificos
para trabalhar web semantica e dados interligados (linked data) da extenséo
"KNIME Semantic Web' Com ela, os pesquisadores terdo a capacidade
de acessar e manipular recursos da web semantica, incluindo endpoints
SPARQL. Assim, os pesquisadores podem explorar dados e informacoes
em ontologias, triplas ADF (Resource Description Framework) e outros
recursos semanticos na web. Isso amplia significativamente as

109 Detalhes no site oficial do Twitter: https:/developer.twitter.com/en. Acesso em: 25 set. 2023.

110 Triplas RDF: sao estruturas de dados fundamentais compostas por trés partes:

o sujeito (representando o recurso), o predicado (descrevendo a relagédo) e o objeto
(indicando o valor ou recurso), usadas na web semdantica para a integragao e troca de
informagoes semanticas.
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possibilidades de pesquisa, permitindo uma andlise mais profunda e de-
talhada de dados relacionados a web semantica.

Existem outras extensoes e integracdes que possuem nos destinados
a coletar dados em diferentes fontes de dados, veja a lista completa de
extensoes™ disponiveis no KNIME Community Hub.

PREPARAGAO DE DADOS COM KNIME

A preparacdo de dados é uma etapa fundamental em qualquer projeto
de pesquisa cientifica, pois dados bem-preparados sao essenciais para
analises precisas e resultados confidveis. A plataforma KNIME oferece
diversos nds e extensbdes que atendem as técnicas para limpar, transfor
mar e organizar dados de acordo com as necessidades dos pesquisadores.
Para cada tarefa de preparacdo pode-se visualizar diversas funcionalidades
conforme apresentadas a seguir.

Na identificacao de erros, ¢ possivel realizar uma andlise descritiva ou
exploratéria dos dados por meio da utilizagcdo dos nés “ Statistics” e " Data
Explorer’! conforme exemplo de workflow da Figura 16.

Figura 16 -
Saidas
Statistics BR Statistics Table
' E Mominal Histogram Table
E Occurrences Table
CSV Reader L ]
Estatisticas
E—D
e Data Explorer —_
™ Q  Interactive View: Data Explorer View
Ler arquivo
adult.csv - BB Filtered Table
AED

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

111 Veja as extensoes disponiveis no Knime Community Hub em: https://hub.knime.com/
knime/extensions.
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Esses nds permitem calcular estatisticas descritivas em colunas numeéri-
cas, incluindo valores como contagem, minimo, maximo, média, media-
na, desvio padrao e variancia, e medidas de distribuicdo como assimetria
(Skewness) e Curtose (Kurtosis). Ambos os nés ajudam a identificar valo-
res ausentes em colunas nominais e numéricas, fornecendo informacgoes
sobre o nimero de valores ausentes (missing values) em cada variavel e
ainda para valores numéricos o nimero de ocorréncias do valor O (zero).
Esses ndés ainda calculam o nimero de valores Unicos e a contagem de
cada valor nominal presente nas variaveis categéricas. Ele oferece uma
visao quantitativa das variadveis nominais, indicando quantas vezes cada
categoria aparece no conjunto de dados por meio de graficos do tipo his-
tograma. O né " Statistics" ainda gera uma tabela de saida de ocorréncias
indicando para cada valor de cada variavel quantas vezes ele ocorre, pro-
porcionando uma compreensao abrangente da distribuicao dos dados e
ajudando na identificacdo de possiveis valores discrepantes ou outliers.
O nod " Data Explorer” permite que 0s usuarios interajam com os gréaficos.
Por exemplo, os usuarios podem clicar em uma categoria no grafico de
barras para filtrar os dados e observar como outras varidaveis numéricas
se comportam em relacdo a essa categoria especifica.

Na tarefa de Correcao de Erros, diversas estratégias podem ser emprega-
das de acordo com as necessidades especificas do processo de preparacio
de dados. No repositério de nés da pasta “ Manipulation’] encontram-se
diversas ferramentas designadas para a manipulacdo eficaz dos dados.
Destacam-se alguns nos particularmente Uteis nesse contexto, tais como
"Row Filter", " Missing Value", " Rule Engine”, " String Replacer”, " Math
Formula", " String Manipulation”, * Duplicate Row Filter”, entre outros que
se encontram disponiveis.

Esses nds fornecem uma variedade de funcionalidades, permitindo desde
a filtragem de linhas com base em critérios especificos (“Row Filter” e
"Duplicate Row Filter”), a substituicdo de padroes de texto (" String Re-
placer” e “String Manipulation”). Por exemplo, o né “ Row Filter" pode ser
empregado para excluir as linhas em que o valor de uma variavel especifica
estd ausente ou possui um valor especifico.

O né “"Missing Value” é um né mais avancado para lidar com valores ausen-

tes encontrados nas células da tabela de entrada. Ele oferece opgdes de
tratamento padrao para todas as colunas de um tipo especifico ou opcoes
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para tratamento individualizado de cada coluna. Por exemplo, imagine um
conjunto de dados com uma coluna de idade e algumas entradas estao
em branco. E possivel preencher os valores ausentes com a média arre-
dondada para valor inteiro das idades existentes.

O n6 “Math Formula” avalia uma expressao matematica com base nos
valores em uma linha. Os resultados computados podem ser adicionados
como uma nova coluna ou utilizados para substituir uma coluna de entrada.
Por exemplo, em um conjunto de dados com colunas “Preco” e “Quanti-
dade’ pode ser criada uma nova coluna chamada “Total” com a féormula:
Preco x Quantidade. Ou ainda, em um conjunto de dados que tenha uma
coluna chamada “Data de Nascimento” e deseje calcular a idade das pes-
soas com base nessa informacéo.

O né “Rule Engine” permite que o usuario forneca uma lista de regras
personalizadas e as apligue a cada linha na tabela de entrada. Quando
uma regra é correspondida, o valor do seu resultado € adicionado em uma
nova coluna ou substitui o valor resultante na prépria coluna da tabela. Por
exemplo, em um conjunto de dados de alunos, pode-se criar uma regra
para atribuir um status "Aprovado” aos alunos com notas superiores a 60
e um status "Reprovado” aos alunos com notas inferiores ou iguais a 60.

O KNIME também oferece uma variedade de nés especializados para
facilitar a tarefa de integracao de dados, por exemplo os nés “Joiner”,
" Concatenate"”, " GroupBy" e " Column Combiner”. O né "Joiner” é ins-
trumental na combinacao de dados de duas ou mais tabelas com base em
chaves especificas. Os dados resultantes sdo agregados de acordo com
as chaves de juncao, proporcionando uma visao dos dados combinados.
O no6 “Concatenate” mescla dados verticalmente, empilhando linhas de
vérias tabelas ou conjuntos de dados. Isso é valioso quando é necessario
combinar dados de fontes semelhantes, pois mantém as colunas corres-
pondentes das tabelas de entrada, criando um conjunto de dados continuo.

O n6 “Column Combiner” é utilizado para combinar duas ou mais colu-
nas em uma Unica coluna. Ele é Util quando hé necessidade de criar uma
nova variavel que seja uma combinacao ou concatenacao de informacoes
de diferentes colunas. Por exemplo, é possivel combinar o nome e o so-
brenome de uma pessoa em uma Unica coluna de nome completo. O nd
“GroupBy" é fundamental para anélises agregadas. Ele agrupa os dados
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com base em uma ou mais colunas de referéncia e permite calcular esta-
tisticas ou realizar operacdes em grupos especificos de dados. Por exem-
plo, pode-se agrupar dados por regido geogréfica e calcular a média de
vendas em cada regiao.

Na tarefa de padronizacao e normalizacao, o KN/ME oferece um conjun-
to de opgoes, além dos nos ja apresentados para correcao de erros que
também podem desempenhar o papel de padronizacao de dados. Noés
como o “NumberTo String" e o “ Category To Number” realizam a transfor-
macéo de dados, permitindo a converséo entre tipos de dados diferentes.
O ndé "Normalizer" pode ser utilizado para ajustar os dados a uma escala
especifica, como a escala Zou a escala min-max, garantindo que diferen-
tes variaveis estejam na mesma escala para anélises justas e equitativas.
Em contrapartida, o né “Denormalizer” pode reverter as transformacoes
aplicadas aos dados normalizados.

Esses sdo apenas alguns exemplos dos nés disponiveis que podem favo-
recer a pesquisa cientifica apoiando a tarefa de preparacao e elaboragao
de dados. Seja para lidar com valores ausentes, aplicar transformacoes
complexas, filtrar dados especificos ou combinar diferentes colunas, existe
um né especifico para cada cenario. Para encontrar os nés que se adequem
as caracteristicas de suas pesquisas, sugere-se explorar o KNIME Hub e o
repositério de nés. Dessa forma, pesquisadores podem escolher e utilizar
0s nés mais adequados para atender as suas necessidades especificas de
preparacao de dados antes de iniciar suas analises, garantindo, assim, a
integridade e a precisao dos dados durante todo o processo de pesquisa.

ANALISE DE DADOS COM KNIME

Na tarefa de andlise de dados, o KNIME oferece funcionalidades que co-
brem uma variedade de abordagens, desde métodos qualitativos que ex-
ploram nuances subjetivas até métodos quantitativos que se baseiam em
dados numéricos e estatisticas precisas.

No contexto da AED, pode-se trabalhar com um workflow simples como ja
foi apresentado anteriormente e ilustrado na Figura 16. Os nés “ Statistics”
e "Data Explorer" nao sé podem ser usados para compreender os dados,
mas também podem ser usados para tratar uma abordagem quantitativa
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na pesquisa cientifica. A Figura 17 ilustra um exemplo no qual o né “Data
Explorer” primeiro foi usado para identificacdo de erros e necessidade de
tratamento nos dados e, ao final, apds a preparacao de dados, ele é usa-
do novamente e paralelo ao nés " Statistics” com o intuito de gerar uma
analise estatistica dos dados.

Figura 17 - Exemplo de workflow de AED
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

O né " Data Explorer” gera como saida um sumario com os resultados se-
parados para as variaveis numéericas e as variaveis nominais ou categoricas.
A saida numérica (Figura 18) mostra as principais propriedades estatisticas
dos dados numéricos, como minimo, maximo, mediana (opcional), desvio
padréo, variancia, assimetria, curtose, soma total, nUmero de valores zero,
numero de valores ausentes.
Figura 18 - Exemplo de resultado do n6 “Data Explorer” para
variaveis numeéricas

Numeric  Nominal  Dala Preview [ ]

Pesquisa Cientifica
Exemplo de Andiise Exploratona de Dados
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© idade o 8 7% 37.876 7 12.972 168.262 0457 -0.500 362434 0 0
© anos_estudo [ 5 1. 10327 10 2223 4941 0272 0174 98816 0 0
Showing 1 to 2 of 2 entries
Reset  Apply v Close v

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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A saida nominal (Figura 19) lista as principais propriedades dos valores
nominais, como o nimero de valores ausentes, valores Unicos e os n valo-
res mais frequentes e menos frequentes. Para cada coluna, o né também
calcula um histograma mostrando a distribui¢cao dos valores numeéricos ou
as frequéncias com que os valores nominais ocorrem.

Figura 19 - Exemplo de resultado do n6é “Data Explorer”
para variaveis nominais

Numeric | Nominal  Data Preview R
Pesquisa Cientifica
Exemplo de Andiise Exploratbria de Dados
Search
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sexo (m] o 2 Masculino,
Femane T
raca (m] 0 5 Branco,
Negro, .
Pardo,
Indigena,
Amarelo
Estado_civi o 0 7 Casado,
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Divorciado,
Separado,
Vidvo,
Unido Estavel,
Néo Infermado
classe_trabaiho (m} 0 13 Funciondrio Setor Privado,
Auténomo, I
Empresario,
Néo Infermado,
Senvidor Piiblico, o
Reset  Apply ~ Close -

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Além de anélises estatisticas, o KNIME oferece uma variedade de técnicas
de analise de dados por meio de nés especificos. Desde anélises descriti-
vas até modelos estatisticos avancados, os pesquisadores podem explorar
padroes e relacionamentos em seus dados. Alguns nés e extensoes Uteis
para o pesquisador sdo apresentadas a seguir.

A extensao " KNIME Textprocessing” permite aos pesquisadores realizarem
analises de texto dentro do ambiente do KNIME. Ela oferece um conjunto
de noés para geracdo de BolW, célculo de frequéncia de palavras, identi-
ficacdo de entidades nomeadas e etiquetas Part-of-Speech tags (POS) e
geracao de nuvem de palavras, entre outros, conforme exemplo apresen-
tado na Figura 20.
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Figura 20 -
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Essa extensao também apresenta um conjunto de nds para 0 pré-proces-
samento do texto que permite realizar tarefas como como tokenizacdo
(dividir o texto em palavras ou frases), remocao de nimeros, pontuagcao
e stop words, stemming (reduzir palavras a sua forma raiz) e lematizacéo
(transformar palavras em suas formas base ou lemas). No exemplo da
Figura 20, alguns desses nos foram incluidos no metanoé “Pré-Processa-
mento do texto” que apresenta sua visualizacdo expandida na Figura 21.

Figura 21 -
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>
D@P—Dilil'_b%P—D%P—D%P—D%P—D%P—/D%F—

® o ® o ® o ® o
Convererpara  Fillrar coluna ~ Converter para Remover Remover Remover Substituir Remover
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Essa extensao é especialmente valiosa quando a pesquisa se trata de lidar
com dados textuais em analises de texto, mineracao de texto, Processa-
mento de Linguagem Natural (PNL) e tarefas relacionadas.

Outra opgéao interessante é a integracao “KNIME Weka Data Mining In-
tegration” que incorpora as capacidades do framework de mineragao de
dados Weka adicionando ainda mais possibilidades de analise de dados.
Essa integracao permite aos pesquisadores explorarem uma gama ainda
mais ampla de técnicas de mineracao de dados e aprendizado de maquina

TECNOLOGIAS UTILIZADAS EM PESQUISAS ACADEMICAS EM CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS

IBICT



para descobrir insights valiosos para suas pesquisas. Apds sua instalacao,
seus nos estarao disponiveis no repositério de nds na categoria “ Analytics
--> Integrations” conforme ilustrado na Figura 22.

Figura 22 -Exemplo de nés da integra com a ferramenta Weka

W . Analytics

v 4 Weka
v &) Weka (3.7)
5> @@ Classification Algorithms
b 0 Cluster Algorithms
» O Azzociation Rules
» e Predictors

> @10

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

No repositério de nos (Figura 23), na categoria “Analytics --> Mining’,
encontra-se diversas opgdes de nés para a anélise de dados conforme
a necessidade da pesquisa. Esses nés fornecem opcoes para explorar
padroes, fazer previsdes e outras possibilidades de analise nos dados.
Para um entendimento completo e detalhado de cada n6 é recomendavel
explorar a aba de descricao fornecida pela prépria plataforma.

Na categoria " Analytics --> Statistics” do repositério de nés, encontra-se
um conjunto de nés da extensao “KNIME Statistics Nodes" que ofere-
ce uma variedade de nos estatisticos para anélise de dados (Figura 23).
Esses nés possibilitam aos cientistas calcularem estatisticas descritivas
precisas, realizar testes de hipoteses significativos e explorar correlacoes
complexas entre variaveis.
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Figura 23 -

v@ Analytics V@ Analytics
v@ Mining @ Mining
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[ Clustering ~ Ji Hypothesis Testing

[ Rule Induction

™77 Neural Metwork

[*7] Decision Tree

[*7] Decision Tree Ensemble

"] Misc Classifiers

"] Ensemble Leaming

[77] ltem Sets / Association Rules
[*7] Linear Discriminant Analysis
[*7] Linear/Polynormial Regressio
[ Logistic Regression

,"IE Single sample t-test
ﬂba Independent groups t-test
]w_z Paired t-test
M One-way ANOVA
1‘ Cronbach Alpha
"P? Standardized Cronbach Alpha
1 Rank Correlation
p Statistics

E Crosstab (legacy)
i Value Counter

7 mps &L, Linear Correlation

1 pca & MNumeric Outliers

=7 PramL g MNumeric Qutliers (Apply)
7 svM

[*7] Feature Selection

™7 Scoring

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Além do né “ Statistics’] observa-se o n6 “Linear Correlation” para calcu-
lar a correlacao linear entre duas varidveis continuas, medindo a forca e a
direcao da relacao entre essas variaveis. O n6 “Rank Correlation” calcula
a correlagao entre duas variaveis ordinais. O n6 “Cronbach Alpha" calcula
o coeficiente alfa de Cronbach, uma medida de consisténcia interna de
um conjunto de itens ou perguntas em um questionario ou escala. Ele
€ amplamente utilizado na area de pesquisa para avaliar a confiabilidade
de um teste ou instrumento de medicao. A extensao engloba alguns nés
para testes de hipdteses, como teste t e Andlise de Variancia (ANOVA) que
ajudam a fazer inferéncias sobre populacdes com base em amostras de
dados, e nés para anélise de regressao linear, permitindo prever variaveis
dependentes com base em varidveis independentes.

Para uma compreensao aprofundada de como utilizar o KNIME para anéa-
lise de texto e aplicar essa ferramenta em pesquisas envolvendo anélises
métricas da informacéo e revisao sistematica de literatura, explore os work-
flows disponiveis no KNIME Hub, por exemplo, os workflows " PubMed
Network Analysis”, " PubMed Literature Search”, “ Creating a Corpus of
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Documents” e " Text mining techniques in life sciences literature” Esses
recursos sao Uteis para pesquisadores que necessitam analisar conjuntos
de dados textuais, como artigos cientificos e literatura académica. Ao es-
tudar esses workflows, os cientistas podem aprender técnicas avangadas
de mineracéo de texto, anélise de redes e criacéo de corpora de documen-
t0s, necessarias para realizar analises métricas detalhadas da informacéo
e revisoes sistematicas de literatura de forma eficaz.

Pesquisadores que desejam realizar analises de modelagem de tépicos,
por exemplo usando a técnica Latent Dirichlet Allocation (LDA), os work-
flows " Topic Modeling on Biomedical Literature, “Topic Modeling with
LDA;" “Identify and visually represent a topic model, “Topic Detection LDA:
Summarizing Romeo & Juliet or cataloging News “ e “IS Literature Mining
with Topic Detection” sao Uteis. Para uma introducao pratica e detalhada
sobre como realizar analises de sentimentos e trabalhar com dados do
Twitter e anélise de sentimentos, existem diversos modelos de fluxos de
trabalho disponiveis no KNIME Hub, por exemplo: " Sentiment Analysis’

“Twitter Data Collection” e " Twitter Data Analysis’

VISUALIZACAO DE DADOS COM KNIME

Na tarefa de visualizacdo de dados, a plataforma KNIME oferece uma
ampla gama de nés para visualizagdo com gréaficos, tabelas e outros. No
workflow da Figura 20, observa-se o n6 " Tag Cloud (Java Script)” Como
visto na Figura 24, ele cria nuvens de palavras, nas quais o tamanho e a
cor das palavras sdo determinados pela frequéncia dos termos no con-
junto de dados.

TECNOLOGIAS UTILIZADAS EM PESQUISAS ACADEMICAS EM CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS IBICT



Figura 24 - Exemplo de visualizacao de nuvem de palavras

B JavaScript Tag Cloud View == O X
resaisa soun
/ N/ LN/
INCETANYY A NG
_.....\\’ é;'&;:- _.__:;' %%‘%;&, ) .-l'm\:?ll M
,#é" QQQQ u;:w,?gezg;lisﬁ § ;_
S ST %
st ootk
\&\!_% Q/g@s \f\ams 5}?".2"
e 24 % & \Y@ edigio

i e N T D 5/
I\ sisemas %eﬁré@” N ey
ANEN ¥/ i
--/ \ -=®, @f‘:’/ W
WS/ 8 A

Reset Apply ¥ Close ~

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Outra visualizacdo muito usada em pesquisas que n
graficos de rede para mostrar conexdes entre diferent

ecessitam construir
es entidades em um

conjunto de dados é criada com o n6 “ Network Viewer (local) Ele permite

a criacdo desse tipo de visualizacdo, conforme ilustra

do na Figura 25, um

exemplo de uma rede de colaboracdo de autores extraida do workflow

" PubMed Network Analysis” 2.

112 Disponivel em: https://hub.knime.com/knime/spaces/Examples/latest/08_Other_

Analytics_Types/05_Network_Mining/07_Pubmed_Author_Netwo
qo9VnUq. Acesso em: 20 set. 2023.

rk_Analysis~wWLJp6ofl-
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Figura 25 - Exemplo de um grafico de rede de colaboracao
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na categoria “Views" (Visualizagdes) do repositério de nds, existe uma
variedade de nés dedicados a visualizacao de dados (Figura 26). Esses nés
sd0 projetados para criar diferentes tipos de gréaficos, tabelas e outras re-
presentacdes visuais dos dados em seus fluxos de trabalho. Eles oferecem
opcoes para personalizar a aparéncia e a interatividade das visualizacoes.

O no " Table View (JavaScript)” permite exibir dados em formato de tabela.
Ele é util para uma inspecao detalhada dos dados tabulares, exibindo as
informacdes em um formato claro e organizado, como as tabelas de saida
do nos “Data Explores” da Figura 18 e Figura 19.
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Figura 26 -
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Essa lista de nés permite criar diferentes tipos de graficos, alguns deles que
podem ser gerados no KNIME e os respectivos nds disponiveis incluem:

Gréaficos de Barras: Permitem comparar a frequéncia ou proporcédo de
diferentes categorias de dados usando barras verticais ou horizontais.

Podem ser usados os nos “Bar Chart”;

Gréaficos de Linhas: Sao ideais para mostrar tendéncias ao longo do
tempo ou em uma série de dados sequenciais. Podem ser criados

pelos nés “Line Plot”,
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Gréaficos de Dispersédo: Mostram a relacdo entre duas variaveis, sendo
Uteis para identificar padrdes ou correlacdes nos dados e gerados pelos
nés " Scatter Plot”;

Gréaficos de Pizza (Pie) e de Rosca (Donut): Gréficos de pizza represen-
tam partes de um todo usando setores circulares, usados para mostrar
proporcdes percentuais. Os grdficos de Rosca sdo semelhantes aos
de pizza, mas com um buraco no centro, permitindo mostrar vérias
categorias e subcategorias. Podem ser usados os nos “Pie Chart" ou
" Pie/Donut Chart” e, em sua janela de configuracdo, deve-se optar por
Uso 0 tipo pizza ou rosca,;

Histogramas: Exibem a distribuicdo de uma varidvel continua por meio
de barras verticais, mostrando a frequéncia de valores em intervalos
especificos, criados pelos nés “Histogram”;

Gréficos de Caixa: Mostram a distribuicdo estatistica dos dados, in-
cluindo a mediana, quartis e possiveis outliers. Podem ser usados 0s
nos “Box Plot”;

Mapas de Calor: Representam dados em uma matriz de cores, sendo
Uteis para visualizar padroes em grandes conjuntos de dados. Os nés
“Heatmaps" sao responsaveis por gerar essa visualizacao;

Gréficos de Funcéo de Densidade: Exibem a distribuicdo de dados con-
tinuos, mostrando onde os dados sdo mais densos. Pode ser criado
usando os nos “Density Plot"”,;

Grafico de mosaico (treemap): Nesse grafico, a hierarquia dos dados
é representada por retdngulos aninhados e cada retangulo equivale a
uma categoria especifica, sendo o tamanho do retédngulo proporcional
a quantidade ou ao valor numérico associado a essa categoria. O nd
“Tile View (JavaScript)” pode gerar um grafico desse tipo;

Gréfico de Area Empilhada: Esse tipo de grafico é util para mostrar a
composicao e a tendéncia de multiplas séries de dados ao longo do
tempo ou de outras varidveis. Cada série é representada como uma
&rea colorida no grafico, empilhada sobre a série anterior. O nd “ Stacked
Area Chart" permite criar visualizacdes desse tipo.
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Além dessas opcoes, algumas integracoes como “KNIME Power Bl Inte-
gration” e " KNIME Tableau Integration” sao Uteis para quem deseja usar o
KNIME apenas para coleta, preparacao e analise, e deixar as visualizacoes
para outras ferramentas que permitem uma apresentacao ainda mais rica
e dindmica.

A visualizacao de dados desempenha um papel importante na interpre-
tacao e comunicacao de resultados de pesquisa em diversos contextos
académicos, desde artigos cientificos a dissertacoes e teses. Antes de
usar a ferramenta, é essencial que os pesquisadores compreendam como
seus dados devem ser representados visualmente para transmitir seus
resultados de pesquisa de forma clara. Apds definir os requisitos visuais
especificos para seu relatério de pesquisa, recomenda-se explorar o re-
positorio KNIME Hub para encontrar recursos que atendam as suas ne-
cessidades especificas.

KNIME COMMUNITY HUB

O KNIME Community Hub ou apenas KNIME Hub é um repositério on-li-
ne integrado a KNIME, dedicado a reunir e compartilhar conhecimentos e
recursos criados pela comunidade global de usuarios da ferramenta. Esse
repositério serve como um depdsito centralizado, no qual pesquisadores e
cientistas de dados podem acessar uma variedade de fluxos de trabalho,
nés, componentes e extensdes (KNIME, 2023e).

Para os pesquisadores, o KNIME Community Hub"® oferece cerca de
18250 fluxos de trabalho, 4504 nés, 1503 componentes e 239 extensoes.
Eles podem encontrar fluxos de trabalho prontos para uso, desenvolvidos
por especialistas em diferentes areas de pesquisa. Além disso, hd uma
variedade de nés, componentes e extensdes que podem ser incorporados
diretamente nos fluxos de trabalho dos pesquisadores, permitindo-lhes
criar solucdes personalizadas para suas pesquisas cientificas.

113 Disponivel em: https://hub.knime.com/. Acesso em: 20 set. 2023.
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CONSIDERAGOES FINAIS

O presente capitulo mergulhou nas possibilidades oferecidas pela Plata-
forma KNIME Analytics, destacando-a como uma ferramenta de valor para
ser usada nas pesquisas cientificas, sobretudo na area de CSA. Em um
cenario no qual as tecnologias de informacao e comunicacao desempe-
nham um papel central, esse estudo demonstrou de forma clara o papel
dessa plataforma na coleta, preparacao, andlise e visualizacdo de dados
durante as etapas metodoldgicas de pesquisas académicas.

Em resumo, o KNIME se sobressai por sua capacidade de integracao, flexi-
bilidade e variedade de extensoes, tornando-o uma boa escolha para pesqui-
sadores em diversos campos de pesquisa. Sua flexibilidade também é uma
vantagem fundamental, permitindo que os pesquisadores adaptem suas
metodologias de acordo com as necessidades especificas de seus projetos.
Ao oferecer suporte em todas as fases da pesquisa cientifica, a plataforma
possibilita uma abordagem mais eficiente e completa para a analise de da-
dos, economizando tempo valioso que pode ser direcionado para a anélise e
interpretacao dos resultados e para descobertas significativas.

Entretanto, enquanto celebramos as vantagens da plataforma, é impe-
rativo reconhecer os desafios éticos e metodolégicos associados ao uso
da Tl em pesquisas em CSA. A preservacao da privacidade dos dados, a
avaliacao rigorosa da confiabilidade das fontes on-line e a interpretacéao
cuidadosa dos resultados sao questoes que devem permanecer no centro
das discussodes dos pesquisadores. A tecnologia € uma aliada poderosa,
mas, somente quando associada a uma abordagem ética e critica, ela pode
verdadeiramente impulsionar a pesquisa cientifica para novos horizontes.
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