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Resumo

O grande numero de sistemas informatizados tem coletado e armazenado um
enorme volume de informagdes em banco de dados, criando boas oportunidades para a
aplicacédo de técnicas na descoberta de padrdes de comportamento nos dados
armazenados. Este trabalho tem como objetivo principal a elaboracdo de uma analise
do processo de descoberta de conhecimento em banco de dados , abordando as suas
caracteristicas, bem como os fatores e dificuldades envolvidos em sua aplicacao,
principalmente os métodos de trabalho e os ambientes que lhe ddo apoio. Ele também
relata uma experiéncia de aplicacdo desse processo em um ambiente de data
warehouse. Essa experiéncia foi orientada para a verificacdo do vinculo existente entre
0 que se apresenta como base tedrica de aplicabilidade da tecnologia e sua
implementagdo em um caso real. Sdo analisadas as razdes dos principais problemas
encontrados bem como as licbes aprendidas. De forma complementar, foi relacionado
um conjunto inicial de requisitos que devem ser suportados por um ambiente de apoio

a conducéao do processo KDD.
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1- Introducao

A percepgao de que o conhecimento permeia o nosso viver vem desde a época
de Platao e Aristoteles quando eram feitas reflexdes sobre a dicotomia sujeito e objeto,
conhecedor e conhecido. No entanto, a idéia do conhecimento — como um recurso
estratégico para manter a competitividade — ainda é recente.

O grande interesse pelo conhecimento pode ser explicado, segundo Davenport
[DAV98a], por se tratar de um diferencial competitivo sustentavel. Uma empresa rica em
conhecimentos e que os gere de forma eficiente tera passado para um outro nivel de
qualidade, criatividade e/ou eficiéncia. Essa mesma empresa, porém, nem sempre tem
disponiveis todos os conhecimentos de que necessita. E importante ressaltar, também,
que as fontes para extracdo de conhecimento sdo as mais diversificadas possiveis.

Nesse contexto, uma das ac¢des que tem despertado interesse € a descoberta
de conhecimento em banco de dados. Esse interesse ¢é justificado, principalmente, pelo
aumento de nossa capacidade de gerar e coletar dados, a qual se explica, sobretudo,
pelo dominio e conhecimento da tecnologia de banco de dados, que ja apresenta um
alto grau de maturidade; pelo aumento do processo de informatizagdo nas empresas e,
principalmente, pela crescente demanda das organizacées por mais informacdes para
que o0 seu potencial competitivo esteja sempre adequado ao posicionamento de

mercado.

Freqlentemente, as informacdes extraidas dos bancos de dados sdo usadas
para suprir as demandas operacionais das organiza¢des. Contudo, ao longo do tempo,
elas guardam uma histéria, que espelha a forma como o0 negécio que representam vem
evoluindo. O poder de utilizar o conhecimento implicito nos dados e a capacidade de
tomar decisbes baseadas nesse conhecimento € que, cada vez mais, estdo se

transformando em um diferencial gerador de vantagem competitiva.



As pesquisas relacionadas a esse assunto vém sendo impulsionadas pelo
aumento acelerado de informacbes produzidas pelos sistemas automatizados e
armazenadas nos bancos de dados. Isso ocorre porque esse crescente volume de
informacdes parece ultrapassar a capacidade humana de digerir e interpretar as

relacdes existentes entre elas.

A éarea de descoberta de conhecimento em bancos de dados é recente. Seus
conceitos ainda estdo se consolidando e, apesar de diversas pesquisas ja realizadas
sobre o assunto, existem inumeras questdes em aberto [CHE00a]. Os maiores esforcos
foram concentrados na construcdo, implementagcdo e otimizacdo de técnicas de
extracdo de padrbes em grandes volumes de dados, conhecidas como algoritmos de
mineracao [HANO1a]. Vemos agora que essas técnicas estdo se tornando commodities,

ja com um alto nivel de confiabilidade nos resultados de sua aplicacao.

A partir de experiéncias com aplicagées de algoritmos de mineracéo, surgiram
questionamentos da seguinte ordem: como selecionar e preparar os dados para os
algoritmos; como selecionar e divulgar os padrbes encontrados; que pessoas devem
estar envolvidas nas atividades. Esses questionamentos — que influenciavam
diretamente na qualidade dos resultados obtidos, indicando que a tarefa nédo se
restringia a aplicacdo dos algoritmos — foram transformados em etapas e aninhados em
um processo de descoberta de conhecimento, denominado por Fayyad et al [FAY96a]
como Knowledge Discovery in Database — KDD, ou seja, descoberta de conhecimento
em banco de dados.

Segundo Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al [ BRA96a], KDD é um processo
de descoberta de conhecimento novo, interessante e util em grandes volumes de
dados. Na verdade, € um processo intensivo envolvendo inumeras iteracées e
interacdes entre usuarios de um banco de dados, por meio de diversos itens de
tecnologia, objetivando extrair padrbées de relacionamento e comportamento entre

esses dados.



As caracteristicas de iteracdo sao evidenciadas pela constante necessidade de
acertar os dados, ap6s cada execucao de um algoritmo, eliminando as inconsisténcias
apresentadas, para aumentar a representacédo do dominio do problema investigado. As
interacdes estao associadas a efetiva participacdo dos usuarios nas fases do processo,
que fazem inferéncias e tomam decisées no sentido de maximizar os resultados das

atividades.

Em relacdo as necessidades de apoio ao processo KDD, podemos identificar
duas consideradas basicas. A primeira € a evidéncia de que devem existir sistemas
informatizados e integrados que auxiliem nas fases do processo. Os sistemas atuais,
que, segundo Dunkel et al [DUN97a], se enquadram nesse perfil ndo trabalham de
forma integrada, uma vez que a area de KDD possui caracteristicas multidisciplinares
relacionadas com outros campos de pesquisas, como: banco de dados, estatistica,
inteligéncia artificial, gestdo de conhecimento, Computer Suported Cooperative Work -
CSCW. A segunda necessidade € que as metodologias de trabalho que suportam o
processo ainda n&o estao disponiveis e ndo ha sinalizagdes para o estabelecimento de
um padrdao unico. Apesar de haver trabalhos como o de Engels et al [ENG99a]
[BAROOa], faltam estudos que promovam uma maior integracao entre os usuarios e as
ferramentas, de forma a atingir mais rapidamente o objetivo, que é a producao do
conhecimento. Essa deficiéncia reforgca observagdes de que KDD é um processo nao-
trivial [FAY96a] [BRA96a2]. Para Dunkel et al [DUN97a], a definigdo do processo e a
interacdo entre pessoas e sistema sao tdo importantes que, dependendo de cada
problema, KDD pode ser visto como ‘Human-Assisted Computer Discovery’ ou como

“Computer-assisted Human Discovery .

Embora as técnicas de mineracao tenham um papel central no processo KDD, as
atividades de entendimento do dominio do problema e da preparagdo adequada dos
dados, para representar mais fielmente o que se deseja, consomem aproximadamente
80% tempo usado no processo. Mesmo assim, aten¢des especiais sédo voltadas para os
algoritmos de mineracgao, que ja estdo com alto nivel de consolidacdo [ENG99a].



Essa realidade mostra que ainda existem desafios a serem percorridos, € 0
maior deles € o de propiciar uma integracao eficiente entre usuarios e ferramentas, para
que os resultados produzidos no processo KDD sejam propulsores de um novo estagio

de nivel de conhecimento.

Existem diversas ferramentas disponiveis que atendem os requisitos de um
processo KDD, mas elas ndo sao integradas e nem s&o direcionadas para a
organizacdo e divulgacdo do conhecimento produzido [GOE99a] [HANO1a]. Ha
trabalhos nesse sentido [BAR00a] [MOU99a] [ENG99a] [CHEOOa] [LIN99a], porém eles
falham por ndo documentarem e divulgarem as experiéncias vividas, nesse processo,
pelas pessoas envolvidas. Isso € importante na geragdo de um novo conhecimento,
visto que, para que se gere conhecimento, é necessario que os conceitos criados por
uma pessoa ou grupo de pessoas sejam compartilhados por outras pessoas [NON97a].

Na literatura cientifica, existem trabalhos que relatam resultados obtidos por meio
do processo KDD ou de algoritmos de mineracdo de dados; trabalhos que descrevem
as etapas do processo [FAY96a] [BRA96a] e, também, trabalhos orientados para o
apoio as atividades desse processo. Todavia, poucos relatos o validam observando as
necessidades de tecnologia para maximizar a producdo dos resultados e o

reaproveitamento das experiéncias vividas no processo.

Este trabalho descreve uma experiéncia de descoberta de conhecimento em
banco de dados em um ambiente de data warehouse. Tem como objetivo principal a
elaboracdo de uma andlise do processo de KDD, abordando as suas caracteristicas,
bem como os fatores e dificuldades envolvidos em sua aplicagdo, principalmente os
métodos de trabalho e os ambientes que Ihe dao apoio. Os requisitos para andlise
foram levantados com estudo aprofundado do processo KDD, a partir de alguns
trabalhos relacionados com a atividade de apoio nas tarefas que compdem o processo
KDD e dos resultados de um estudo de caso orientado para a verificagdo de como se
comporta o processo KDD ao utilizar dados de um DW. Esse estudo de caso foi

orientado, também, para a verificagdo do vinculo existente entre 0 que se apresenta



como base tedrica de aplicabilidade da tecnologia e sua implementacdo em um caso
real: o controle de Obras e Gerenciamento de Projetos da Prefeitura de Municipal de
Belo Horizonte, especificamente os de responsabilidade da SUDECAP. Nesse estudo,
sera feita uma investigacao para verificar se os critérios estabelecidos para determinar
0s precos das obras controladas pela SUDECAP podem influenciar negativamente na
conducao dos projetos. Como escopo para esse estudo foi estabelecido que as
analises seriam centradas no comportamento do fator K, como descrito no inicio do
capitulo 2. Os dados a serem analisados compdéem um DW com informacbées dos

assuntos orcamento e empreendimentos.

A estrutura da dissertagdo é organizada como segue. Apds a introducao, o
Capitulo 2 descreve o processo de KDD, suas caracteristicas e os principais problemas
na sua aplicacdo. No Capitulo 3, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao
processo KDD, que tém tido um papel importante como alternativas para solucao de
deficiéncias apresentadas na tarefa de descoberta de conhecimento em banco de
dados. Ele mostra alguns projetos que objetivam a producédo de ferramentas de apoio
na conducao do processo e, também, uma visdo conceitual de ontologias aplicada a
representacao e reutilizagdo do conhecimento. No Capitulo 4, é apresentado um estudo
de caso de aplicagdo do processo KDD envolvendo um ambiente de data warehouse
para gestdo de obras e controle orgcamentario. Nele é feita uma descricao da aplicagéo,
um relato dos resultados de cada etapa do processo e, também, uma analise da
aplicacdo do processo no ambiente da Sudecap. Para a tarefa de mineracdo dos
dados, é usada uma ferramenta para trabalhar com tabelas multidimensionais, que
incorpora regras de associacao, classificagdo e clusterizagdo. Por ultimo, no Capitulo

5, séo apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



2- Processo KDD

A atividade de descoberta de conhecimento é abordada na literatura sob
diferentes pontos de vistas. Alguns autores a tratam como aplicacao de um conjunto de
algoritmos sobre o conjunto de dados com o objetivo de extrair padrdes. Esse ponto de
vista é denominado de Data Mining (Mineragdo de Dados). Ja para outros autores a
atividade de descoberta de conhecimento é vista como um conjunto de tarefas que
envolvem uma necessidade, o entendimento do dominio da aplicacéo, a preparacéo e
analise dos dados e a disseminagcdo dos conhecimentos extraidos das analises. Essa
visdo €& fundamentada na organizacdo das atividades em etapas, com um
sequenciamento organizado, constituindo um processo, que sera chamado Processo
KDD. A atualidade do processo KDD se evidencia pelos inumeros estudos e pesquisas
a ele relacionado. Estudos relacionados a esse processo tém aumentado

consideravelmente e, com isso, varios trabalhos tém sido produzidos.

O objetivo central deste Capitulo é apresentar o processo KDD, determinando as
suas principais caracteristicas e indicando as dificuldades na sua aplicagdo nas
organizacboes. Nele sao apresentadas duas abordagens de autores diferentes, para o
estudo do processo KDD. Por se tratar de assunto referente a descoberta e geragao de
conhecimento, a secdo 2.1 apresenta um estudo sobre como se da a criagdo do
conhecimento na sociedade [NON97a]. Esse estudo é importante para o entendimento
de alguns conceitos referentes ao processo KDD. A secao 2.2 apresenta a abordagem
de Fayyad et al [FAY96a] [FAY96b] [FAY97c], que é mais voltada para o entendimento
das atividades que compdem o processo KDD, sem se preocupar muito com a iteragcao
que pode ocorrer na execugdo das atividades e com a interagcdo das pessoas na sua
execucao. Outra abordagem — a apresentada por Brachman et al [BRA96a] — é
mostrada na secado 2.3. Ela ressalta a necessidade da participagcao das pessoas no
processo, além de entrar em mais detalhes sobre sua estrutura. Completando as
abordagens vistas nas sec¢oes anteriores, a se¢cao 2.4 mostra outras caracteristicas do



processo e algumas questdes importantes que podem determinar o bom andamento de
um trabalho que trata de descoberta de conhecimento em banco de dados.

Embora estejam publicadas h& algum tempo, as abordagens apresentadas por
Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al [BRA96a] sédo atuais, sendo sempre

referenciadas quando o assunto abordado € KDD.

2.1- Processo de Criagao de Conhecimento Segundo Nonaka

A preocupacgao atual com o conhecimento pressupbe a necessidade de sua
gestao na organizacdo. A criacdo de um ambiente que propicie a gestdo ampla do
conhecimento torna necessaria uma profunda e permanente reflexdo dos membros da
organizacdo sobre os conceitos e valores envolvidos no processo de geragdo do
conhecimento [MUS00a]. A existéncia de uma forte sinergia entre os componentes
pessoa e tecnologia de uma organizacdo € condicdo basica para que a gestdo do

conhecimento tenha sucesso.

O produto final do processo KDD é um novo conhecimento. E importante,
portanto, considerar a contribuicdo de autores com uma visdao mais teérica que tenham
fundamentado as formas de como o conhecimento € gerado e transmitido entre os

membros da organizacao.

Para Nonaka [NON97a] tanto a informacéo quanto o conhecimento sao ligados
ao contexto, dependem da situacao e sdo criados de forma dinamica na interacao
social entre as pessoas. A informagdo € um fluxo de mensagens, enquanto o
conhecimento € criado por esse préprio fluxo de informacéo, apoiado nas crencas e
compromissos de quem o detém, reforcando, assim, a conviccdo de que o

conhecimento estd essencialmente ligado com a interagdo das pessoas.

Nonaka [NON97a] classifica o conhecimento em dois tipos: o primeiro — chamado

de Tacito (implicito, aceito) — € mais subjetivo, inclui elementos cognitivos e é centrado



em experiéncias e praticas. O segundo — denominado de Explicito — € mais objetivo e

gira em torno de um conhecimento mapeado e estruturado.

O pressuposto apresentado por Nonaka [NON97a] € que o conhecimento
humano é criado e expandido através da interacao social entre o conhecimento tacito e
o conhecimento explicito. Essa interacdo, chamada de ‘Conversao do Conhecimento’,
€ estudada sob o ponto de vista de quatro métodos de conversao, conforme ilustra a

Figura 2.1.

CONVERSAO DO CONHECIMENTO

Conhecimento Conhecimento
tacito explicito
Conhecimento Socializacdo Externalizacio
tacito (conhecimento (conhecimento
compartilhado) conceitual)
Conhecimento Internalizagdo Combinaciao
explicito (conhecimento (conhecimento
operacional) sistémico)

Figura 2.1- Modos de Conversao do Conhecimento

z

A Socializacao implica a troca de conhecimento tacito entre as pessoas. E um
processo de compartilhamento de experiéncia que propicia a criacdo e a ampliacao do
conhecimento. No entanto, o conhecimento ndo se torna explicito, ndo podendo ser

utilizado na organizagédo como um todo.

A Externalizacao é um processo de conversao do conhecimento tacito — o qual é
dificil de ser formulado e comunicado — em conhecimento explicito, articulavel e

estruturado. E vista como o meio mais eficaz de criagdo de conhecimento [MUS00a].

Na Internalizacdo, as pessoas usam o conhecimento explicito para ampliar o

conhecimento tacito. Observa-se, também, o processo de compartiihamento do
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conhecimento, pois, para internalizar, é necessario que o conhecimento esteja

compartilhado.

A Combinagédo € um processo de sistematizacao de diferentes conhecimentos
explicitos em um sistema de conhecimento, ou seja, cria-se, a partir dela, um novo
conhecimento. Esse modo de conversao envolve diferentes conhecimentos explicitos
para criar um novo conhecimento. Nesse processo, tal qual no processo KDD, é

importante a reutilizacdo do conhecimento ja existente.

A criacdo do conhecimento na organizagdo € uma continua e dinamica interacao
entre o conhecimento tacito e explicito. O tipo de conhecimento criado por cada modo
de conversdo € certamente diferente. A Socializacdo gera o ‘Conhecimento
Compartilhado’. A Externalizagdo gera o que pode ser nomeado de ‘Conhecimento
Conceitual’. A Combinagéo faz nascer o ‘Conhecimento Sistémico’. A Internalizagédo
produz o ‘Conhecimento Operacional’. Esses conhecimentos interagem entre si
gerando uma espiral de conhecimento [NON97a], na qual o conhecimento tacito e o

explicito crescem a medida que sobem o0s niveis ontologicos.

Observa-se uma profunda interacao pessoal na geracdo do conhecimento. A
ampliacao ou a criagdo de um conhecimento tém forte dependéncia de um outro ja
existente. E inegavel, nesse aspecto, a necessidade de se ter mecanismos que
propiciem o trabalho de transmissao e disseminagao desse conhecimento. Para isso a
formalizacdo e a estruturagdo do conhecimento sdo determinantes. Isso, conforme
mostra as abordagens apresentadas nas préximas segodes, € fundamental, também, no

processo KDD.

2.2- O Processo KDD Segundo Fayyad et al

Fayyad et al [FAY96a] apresentam uma definicdo de KDD que € uma das mais
referenciadas na literatura: “Processo ndo-trivial de identificacdo de padrdes validos,

novos, potencialmente Uteis e finalmente compreensiveis a partir dos dados”.



Essa definicdo estad relacionada com o pressuposto de que 0 processo €
complexo, pois envolve pesquisa de estruturas, padrdes, modelos ou parametros com
um grau de autonomia nem sempre bem definidos. Isso o caracteriza como néo-trivial.
E necessario observar a relevancia dos resultados extraidos em forma de padrdes;
esses padroes devem ser validos para novos dados e ter algum grau de certeza.
Devem ser novos e validos para que as pessoas possam promover algum diferencial
com a sua utilizacdo e, por fim, devem ser compreensiveis para que as pessoas

interessadas ou ligadas ao assunto possam entendé-los e aplica-los.

O termo ‘processo’ indica que ha varios passos iterativos e interativos envolvendo
as atividades de conhecimento do dominio da aplicagdo, preparacdo de dados até a
definicao e refinamento dos padrées estabelecidos. Tais passos sao vistos como
interativos porque permitem ao usuario refinar os resultados alcangados, mudando
dinamicamente o foco de dados e obtendo resultados com diferentes niveis de
abstragédo e sob diferentes angulos de visdo. Eles sdo ditos iterativos porque, em
qualquer ponto do processo, pode-se retornar a etapas anteriores, até que o objetivo
seja atingido.

O processo KDD apresentado por Fayyad et al [FAY96a] esta ilustrado na Figura
2.2 e consiste da sequéncia iterativa de etapas mostradas abaixo:

- Compreensao do dominio da aplicacao
Nessa etapa € feita uma analise do ambiente da aplicagdo, entendendo os
objetivos do usuario e delimitando o escopo da aplicacdo. E importante
formalizar os conhecimentos ja existentes sobre 0 assunto Fayyad et al [FAY96a]
nao € apresenta essa etapa na figura que ilustra a sua abordagem sobre o
processo (Figura 2.2).

- Criacao de um conjunto de dados alvo
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Nessa etapa seleciona-se um conjunto de dados, ou foca-se um subconjunto de
variaveis ou uma amostragem dos dados sobre 0s quais 0 processo sera

executado.
/\’ Inferpratagio
Axaliagio )

( Extragio de dados ) \

ey et
el

droes
Selecao
Dad s procesad o
Dade procesades Dados

Dades procesades
Transformados

% Dados
Processados
Dados Alvo
Dados

Figura 2.2- Processo KDD Segundo Fayyad et al
Fonte - [FAY96a]

- Limpeza e pré-processamento dos dados

Nessa etapa sao realizadas operagdes basicas sobre os dados, tais como:
remocao de ruidos, valores desconhecidos ou inconsistentes; definicdo de
estratégias para tratar campos sem valores; obtencédo de informag¢ao necessaria
para modelar ou tratar os dados com ruidos. O objetivo central € consolidar
informacdes relevantes para o algoritmo de mineracao de dados.
- Transformacéao e reducao dos dados

Nessa etapa é feito o ajustamento de dados para atender melhor ao objetivo.
Consiste da escolha de um subconjunto de atributos disponiveis para o algoritmo

gue seja relevante para o objetivo da tarefa.

11



Técnicas' para reducdo da dimensado e transformagcdo podem garantir maior

eficiéncia ao processo, mantendo as mesmas caracteristicas dos dados originais.
- Mineragao dos dados

Nessa etapa ocorre 0 conjunto das seguintes atividades:

e Definicdo da tarefa de mineracdo de dados: define se o objetivo do
processo € classificacdo, associagao, clusterizagéo etc. Os diversos tipos
de tarefas de mineragéo seréo discutidos na secao 2.4;

¢ Definicdo do algoritmo de mineracao de dados: selecionam-se um ou mais
algoritmos que serdo usados para estabelecer novos padrdes por meio
dos dados. Cada tarefa de mineracao pode envolver mais de um tipo de
algoritmo;

e Mineracdo: aplicam-se os algoritmos selecionados nos dados preparados
para buscar padrdes interessantes. Essa etapa pode envolver constantes
ajustes em parametros para refinamentos dos métodos usados pelos
algoritmos para a tarefa de mineragéo .

- Interpretagéo e avaliagao
Nessa etapa sera feita a visualizacédo, a interpretagdo e avaliacdo dos padroes
extraidos. Inclui-se, nessa etapa, a remocao de padrées redundantes ou com
baixo nivel de acerto [JANO1]. O seu resultado pode indicar a necessidade de
retornar a qualquer outra atividade para outra iteragdo. Os padrbes dela
extraidos sé terdo validade se o grau de interesse apresentado (e.g. novidade,
validade, utilidade) for verificado [FRE99a]. Quando isto ocorrer, esses padroes
passam a ser considerados ‘conhecimento’.

- Consolidacado do conhecimento descoberto
Nessa etapa incorpora-se esse conhecimento a execucdo do sistema,
documentando-o e divulgando-o as areas interessadas. Inclui, também, a
verificagdo de possiveis conflitos com antigas crencas. Aqui aplica-se a

internalizacdo — modo de conversédo do conhecimento descrito na seg¢ao anterior.

' Técnicas para transformagdo e redugdo de dados podem ser encontradas em Han et al
[HANO1a].
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Fayyat et al [FAY96a] definem de maneira clara o processo KDD e nomeiam as

etapas de forma sequencial de modo a caracteriza-lo. Percebe-se, porém, um

distanciamento entre a forma de execuc¢ao das etapas e o0 modo como elas estdo se

relacionando. Nesse contexto, essa abordagem deixa de explorar questdes como:

A nao-indicacdo de métodos de trabalho para conduzir o processo,
principalmente no que se refere ao redirecionamento e as decisdes sobre novas
iteracoes;

A importancia da visdo do processo como um fator critico de sucesso para a
organizagao;

A importancia do pleno conhecimento do dominio dos dados como um fator
determinante para 0 encaminhamento do processo;

A incorporacéao de resultados extraidos em alguma iteragcdo em novas etapas;

A importancia e a forma de incorporagdo dos novos conhecimentos na empresa;
A utilizagdo de um conjunto integrado de ferramentas para apoiar o processo,
sendo que essas ferramentas ainda apresentam pouca integracao [DUN97a]
[ENGO1a];

A importancia das pessoas envolvidas no processo.

2.3- O Processo KDD segundo Brachman et al

O processo KDD proposto por Fayyad et al [FAY96a] € baseado em uma

hierarquia de procedimentos que geram, quando bem sucedidos, um conhecimento

novo. Brachman et al [BRA96a] ampliam a visdo de Fayyad et al, destacando néao sé6 a

necessidade e importancia das pessoas que interagem no processo, mas tambéem a

idéia de que o préprio processo deve auxiliar quem o estd trabalhando na tarefa de

descoberta.

Esse processo € considerado um empreendimento complexo. Existe um fluxo

basico para a execugdo de cada uma de suas etapas, mas, apesar dessa ordem, ele se
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caracteriza como iterativo, podendo o usuario, a qualquer momento, mover-se de uma

etapa para outra, sem seguir uma ordem definida, quantas vezes for necessario.

O processo KDD ¢ estabelecido por trés etapas principais: sele¢ao e evolug¢ao do

modelo, analise dos dados e apresentacao dos resultados. Ha também, incorporados

ao processo, quatros pontos que Brachman et al [BRA96a] consideram complexos:

descoberta da tarefa, descoberta dos dados, limpeza dos dados e conhecimento prévio

do dominio. Essas etapas estéo ilustradas na Figura 2.3 e descritas abaixo:

Descoberta da tarefa

Normalmente o usuario tem uma necessidade que pode incluir um problema a
ser respondido ou um objetivo a ser atingido. Porém, ele nem sempre tem claro
ou nao sabe realmente o0 modo de determinar essa necessidade sob o ponto de
vista de andlise. O analista deve despender um tempo inicial, aprofundando o
conhecimento sobre o problema, para determinar que tarefas serdo executadas

a fim de que os objetivos globais do processo figuem bem definidos e claros.

—_ —_—
Descoberta . I.Iocelo -
cla tarefa {F= *

Rl e

- - a
- - =
- e
- *a

Limpe=a L. .| Dessirvol = Analise Geragdo de AcHo
de cacdos Do Ivod:=lo clos daclos b zaida 1

W

,
- "‘E - I ™ IvIonitor,
Consutte |- BRI |frimstionsto | jamerenesto] {Timetmmeri)
e - .

<> Entada Saida F 211 cam enata Processe

Frocesao: = == = = = - Drados: ——— TTtilizag Ho de Ferrame ntas: —,-

Figura 2.3- Processo KDD Segundo Brachman et al
Fonte — Brachman et al [BRA96a]
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Descoberta dos dados
E imperativo conhecer a estrutura, o conteldo e a qualidade dos dados e
também verificar se os dados que serdo disponibilizados comportam o
desenvolvimento do processo de forma a atingir os resultados esperados pelo
usuario. Essa etapa esta intimamente relacionada com a etapa de descoberta da
tarefa, podendo ser executada simultaneamente, uma completando a outra, pois
a definicao dos objetivos da aplicagéo e as tarefas que devem ser realizadas
para atingi-los estao fortemente ligados aos dados e ao seu dominio [BOO99a]
[CHEOOa]. Essas duas etapas podem ser executadas em diversos momentos.
Em um primeiro momento, nas suas préprias definicoes; outras tantas vezes nas
iteracdes do processo quando elas podem ser novamente analisadas para
aprofundar o entendimento do dominio.
Limpeza dos dados
Os dados devem apresentar uma boa qualidade para que o processo possa ter
bons resultados. Eles podem apresentar ruidos, estar inconsistentes ou nao ter
valores. As fontes dos dados podem, também, estar com valores diferentes, mas
com mesmos significados. O processo de limpeza deve ser cuidadoso para nao
excluir dados que tenham significado especial no dominio da aplicacdo, como,
por exemplo, 0s que representam desvios de comportamento padréao.
Desenvolvimento do modelo
Sao raros 0s casos em que o analista simplesmente comecga o desenvolvimento
do modelo com uma hipétese formalizada. O trabalho nessa fase é encontrar um
subconjunto da populacao do banco de dados que represente, de forma mais fiel
possivel, todo o conjunto de dados. Essa etapa complementa a etapa de analise
de dados e com ela tem uma continua iteragdo. O analista pode caminhar entre
elas diversas vezes. Nessa etapa sao realizadas trés atividades:

e Segmentacédo dos dados — usa, de forma geral, técnicas de aprendizado

nao supervisionadas [WES98a];
e Definicdo do modelo a ser utilizado — a existéncia de uma série de
técnicas para analises de modelos, como regressao, arvores de deciséo,
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redes neurais [JANO1a], que podem ser utilizadas em grandes volumes de
dados para sua melhor definicao;
e Selecao dos parametros — ajustes e selecdo de parametros necessarios

para 0 modelo.
Nessa etapa o conhecimento prévio do dominio e a experiéncia do analista
ajudam na definigdo do modelo.
Analise dos dados
Essa etapa € o nucleo do processo, da qual, efetivamente, os resultados serdo
obtidos. O analista tem uma hipbétese sobre os dados e varios tipos de
ferramentas para construir o modelo. Nessa etapa é realizada uma especificagéo
formal desse modelo, sua avaliagcdo e possiveis refinamentos baseados na
verificagdo dos resultados apresentados. Para essa tarefa existem diversas
ferramentas disponiveis para mineracao e visualizacdo de dados, das quais tem
surgido grande numero de pesquisas e trabalhos académicos [HANO1a].
Apresentacgao de resultados
As saidas podem ser geradas sob formas de relatérios, descricdes textuais,
graficos. Elas podem ser produzidas automaticamente por ferramentas ou
formatadas pelo analista. O processo de comunicagdo na organizacao e a
formalizagcdo do conhecimento s&o fatores determinantes na criagdo do
conhecimento [NON97a], que, em dultima instdncia, € o objetivo maior do
processo.

Brachman et al [BRA96a] ressaltam, também, a importancia de incluir o

conhecimento prévio do analista a respeito do dominio dos dados e da aplicagdo no

processo de KDD. Muitos desses conhecimentos podem nao estar formalizados ou

documentados, mas existem diversas técnicas que ajudam nesse sentido, como, por

exemplo, os diagramas da UML [BOO99a). Contribui, também, para isso a

documentacao produzida quando é feita a definicdo dos dados no SGBD (dicionario de

dados, integridade de dados).

16



A abordagem apresentada por Brachman et al [BRA96a] traz, com muito mais
detalhes, uma descricdo para o processo KDD. Se comparada com a formalizacao
apresentada por Fayyad et al [FAY96a], essa abordagem amplia as etapas do
entendimento do dominio da aplicagdo, a participacdo do usuario e resolve algumas
deficiéncias apontadas, como:

- Inclusdo das etapas de descoberta dos dados e descoberta da tarefa as quais
ajudam a definir com mais seguranga a necessidade do processo na empresa e
o pleno conhecimento do dominio dos dados. Ao considerar o processo como
interativo e iterativo, a ampliacdo ou redefinicdo do dominio dos dados podem
acontecer em qualquer outra etapa, ocorrendo uma reestruturacdo do processo,
bem como o ajuste de seus objetivos;

- N&o ha uma indicacdo formal de como fazer e formalizar a reutilizacdo do
conhecimento. No entanto, j& apontam alguns caminhos. E importante a
observacdo de Nonaka [NON97a] que afirma ser a criagcdo de um conhecimento
dependente de um outro ja existente;

- A deficiéncia de ferramentas ou técnicas de apoio as atividades do usuario no
processo KDD;

- A deficiéncia de apoio a tarefa do analista, no que se refere a técnicas ou
ferramentas de descoberta do conhecimento. Fica patente a necessidade de
focar mais o processo no analista e nas suas tarefas, pois o processo de
descoberta de conhecimento se apresenta muito mais complexo que
simplesmente a descoberta de padroes interessantes [CHE0Oa].

Neste trabalho, a etapa de limpeza dos dados podera ser tratada como pré-
processamento dos dados e inclui as atividades de limpeza, integracao, transformacgéao
e reducao dos dados. A mineracdo dos dados pode, em alguns casos, substituir as
etapas de desenvolvimento do modelo e anélise dos dados. Até entdao os termos
‘usuario’ e ‘analista’ representavam pessoas que se envolviam com 0 processo e que
nele utilizavam as técnicas e ferramentas disponiveis. Doravante, usuario sera a pessoa
de uma area de negdcio, com conhecimentos do mercado em que a empresa esta

inserida e que precisa dos resultados de um processo KDD. Sua participagcdo no
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mesmo é fundamental. Analista sera a pessoa que tem conhecimentos das técnicas e
ferramentas que suportam o processo KDD, tendo, necessariamente, fortes
conhecimentos da area de informatica. Atividades e tarefas s&o usadas como

sinbnimos no decorrer do texto.

2.4- Data Warehouse

Pela crescente demanda de informagdes gerenciais nas organizagdes, a
tecnologia de data warehouse tem, cada vez mais, sido assunto nas pesquisas
relacionadas ao processo KDD [HANO1a]. Data warehouse pode ser definido como um
repositorio de informagdes coletadas de diversas fontes, organizadas por um assunto
principal, armazenadas de acordo com um esquema unico e que, normalmente, reside
em um unico local [KIM98a] [TAM98a]. As dados sdo armazenados no DW de forma a
prover informagdes sobre a perspectiva histérica, e, usualmente, sdo sumarizados. O
termo data warehousing refere-se ao processo de construcdo e uso do data

warehouse.

As informacdes necessdria para construgcdo do DW podem originar de fontes
heterogéneas, podendo ter codificacbes e formatos diferentes. Por isso, na sua
construgdo, é necessario um processo de integragao, limpeza e consolidagao do dados.
Isso pode ser visto como um fase de pré-processamento dos dados para 0 processo
KDD.

O DW é, quase sempre, modelado considerando a estrutura de banco de dados
multidimensional. As Tabelas de Dimensdes contém a descricdo das dimensdes do
negécio. Cada tabela é uma visao diferente do negdcio que ela representa. As Tabelas
de Fatos representam os relacionamentos entre as dimensdes. Elas armazenam as
medicdes numéricas do negdcio, as quais sdo obtidas na intersecao das dimensdes
[KIM98a]. Essas medidas sdo valores indicadores de performance do negdcio.
Exemplo:
venda do produto Y por R$50,00 em 17/10/01
na loja A, com custo de R$35,00.
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Tabela de fato - venda

Dimensdes - produto, tempo, loja

Medidas - valor venda , valor custo

Essa estrutura pode ser representada conforme a Figura 2.4.

Dimensao Produto Fato Venda Dimensao Tempo

Chave prod Data Data

Descricao Chave prod Dia semana
Marca Chave loja Dia
Valor venda Meés
Valor custo Ano

Dimensao Loja

Chave loja
Nome
Cidade

Figura 2.4- Modelo Dimensional [KIM98a]

Para analisar e visualizar os dados do DW de forma eficiente e eficaz, as
ferramentas que usam a técnica de On-line Analytical Processing — OLAP, que tem tido
importante papel no processo de consolidacao do DW nas organiza¢des. OLAP é uma
tecnologia que usa uma visdo multidimensional dos dados para prover acessos rapidos
a informacoes estratégicas para a empresa.

Data warehouse ja estd com alto grau de consolidagédo nas empresas [kIM98a]
[INM973a], sendo, portanto, um local rico em informagdes e deve ser considerada nas
aplicacées KDD. O DW, pelo trabalho de limpeza, integracao e pré-processamento dos
dados e por toda a infra-estrutura implantada para a sua construgao — tratamento de

informacgdées de multiplos bancos de dados, conexbées ODBC/ OLE DB, ferramenta
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OLAP — podera ser uma das mais promissoras plataformas para fazer mineragao de
dados [HAN99a].

2.5- Tarefas do Processo KDD

As abordagens apresentadas nas se¢des anteriores mostraram a atividade de
definicdo de que tarefa o processo KDD deve executar. Neste item sdo mostradas
algumas dessas tarefas, observando que a utilizagdo do processo KDD esta
relacionada com diversos dominios de aplicagbes: medicina, biologia,
geoprocessamento, marketing, entre outros. Desse modo, podem-se identificar diversas
tarefas de KDD, que sdo dependentes do dominio da aplicagao e, principalmente, do
interesse e necessidade do usuario. De forma geral, cada tarefa extrai um
conhecimento ou regra diferente de um banco de dados. Cada tarefa requer um
algoritmo diferente para a extracdo de conhecimento. Algumas das principais tarefas
de KDD sao:

- Regras de Associagéo

Descoberta de associagdes interessantes ou correlagdes entre grandes conjuntos
de dados. Foram introduzidas por Agrawal et al [AGR93a]. O exemplo classico de
regra de associagdo € o processo chamado market basket analysis. Esse
processo analisa os habitos de compras de clientes, encontrando associagoes
entre os diferentes itens que eles colocam nas “cestas de compras”. Uma tupla de
dados, para esse tipo de andlise, consiste num conjunto de atributos binarios
chamados de itens. Cada tupla corresponde a uma transacao, e um item pode
assumir um valor verdadeiro ou falso, dependendo se ele esta ou ndo presente na
transagcédo. Essas regras séo freqientemente expressas em forma de X = Y, isto

é,“A1" . "Am=B1" .. Bn“onde Ai(parai €{1, ..., m}) eBj(paraj €{1,...,n})
sao pares de valores para o atributo [HANO1a]. Interpreta-se X = Y como uma

“tupla do banco de dados que satisfaz uma condicdo em X e que tende, também, a

satisfazer uma condigdo em Y” . De outra forma, podemos considerar que em um

banco de dados com D transag6es — onde cada transa¢do T € D é um conjunto de
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itens — X = Y expressa que se a transagcdo T contém X entdo T provavelmente
contera Y [AGRA93a] [FREOOa] [HANO1a] [HIPOOa] [POSO01a]. Cada regra é
associada a um fator suporte superior, denominado Fsup, e a um fator de
confianga, Fconf. Fsup é definido como a razdo do numero de tuplas satisfazendo
ambos X e Y sobre o numero total de tuplas, isto €, Fsup = [X U Y|/ N, onde N é o
numero total de tuplas. Fconf € definido como a razdo do numero de tuplas que
satisfazem ambos X e Y sobre o numero de tuplas que satisfazem X, isto &, Fconf
= X U Y|/ |X|. A tarefa de descobrir regras de associacao consiste em extrair do
banco de dados todas as regras com Fsup e Fconf maiores ou iguais a um Fsup e
Fconf especificado pelo usudario. Recentemente a descoberta de regras de
associacao tem sido estendida a outros tipos de atributos que nédo sejam
estritamente binarios , incluindo, também, regras baseadas nos valores dos
atributos (regras quantitativas) [POS01a] [ZHU98a].

Um dos algoritmos mais comentados na literatura para tratar as regras de
associacao é o Apriori [AGR93a] [AGR96a]. Ele é, também, uns dos mais

implementados nos sistemas de apoio ao processo KDD [FREOOa].
Regras de Classificacao

Métodos usados para extrair modelos que descrevem importantes classes de
dados e também para predizer tendéncias dos dados [FRE00a]. E a derivacédo de
um modelo ou fungdo que distingue objetos de uma classe de objetos de todas
outras classes [HANO1a]. O modelo resultante é baseado em analises em um
conjunto de dados preparados de acordo com o conhecimento do dominio da
aplicagcao e que € usado para determinar classes para os dados ndo conhecidos. A
classificacao € feita em dois passos: no primeiro passo, um modelo é construido
descrevendo uma pré-determinada classe de dados ou conceitos. Esse modelo é
construido analisando tuplas do banco de dados. Tal processo € chamado de
supervised learning. No segundo passo, o banco de dados é classificado de

acordo com o modelo treinado no passo anterior.

Existem diversos métodos usados para proceder a classificacao:
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Inducéo por arvore de decisdo

Trata-se de uma estrutura semelhante a uma arvore, representada como
um grafico, onde cada nd representa um atributo de teste e cada
deslocamento representa um resultado desse mesmo teste. Nos nés folhas
representam-se as classes. Uma arvore de decisao é geralmente construida
de maneira fop-down. Inicialmente, todas as tuplas que estdo sendo
analisadas sé&o colocadas no n6 raiz da éarvore. O algoritmo, entdo,
seleciona uma particao de atributos e divide o conjunto de tuplas no no raiz
de acordo com o valor do atributo selecionado. O objetivo desse processo é
separar as classes para que tuplas de classes distintas tendam a ser
associadas a diferentes particées, produzindo subconjuntos de dados cada
vez menores, até que um critério de parada seja encontrado [HANO1a]
[DZE96a]. As principais vantagens dos algoritmos baseados em arvores de
decisdo sao sua inteligéncia computacional e sua simplicidade [AUR99a].
Algoritmos genéticos

Trata-se de modelos inspirados na evolugdo natural e na genética,
aplicados a problemas complexos de otimizagdo. Baseiam-se no conceito
evoluciondrio da sobrevivéncia do mais apto — a seleg¢ao natural. A menor
unidade de um algoritmo genético, chamada gene, representa uma unidade
de informacdo do dominio do problema. Uma série de genes, ou um
cromossomo, representa uma possivel solucdo completa para o problema,
ou seja, uma regra candidata. Para que um cromossomo seja avaliado, é
necessario converté-lo numa solucao para o problema, decodificando-o.
Uma vez que o cromossomo foi decodificado, o méddulo de avaliagdo
determina o quanto as solugdes sdo boas ou ruins [AUR98a] [CARO0Oa].
Esses dois médulos — decodificador e avaliador — sdo as unicas partes do
algoritmo genético responsaveis por entender o dominio do problema.
Classificagdo Bayesian

Trata-se de um método baseado em classificador estatistico. Trabalha com
probabilidades definindo cada classe para cada registro [CEE96a].
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Classificagcao por redes neurais

Trata-se de métodos cujos primeiros conceitos surgiram no inicio da década
de 40. Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts apresentaram a primeira
discussao sofisticada sobre neuro-logical network. De forma resumida, uma
rede neural € um conjunto de unidades conectadas por inputs e outputs
onde cada conexdo tem um peso associado. Durante a fase de
aprendizado, a rede aprende pelo ajuste dos pesos bem como por sua
capacidade de predizer sobre a classe correta para o atributo que esta
sendo tratado. Uma rede neural envolve um longo tempo de treinamento,
sendo, dessa forma, mais adequada a aplicacées onde isso € aceitavel.
Uma das grandes vantagens da rede neural € a sua tolerancia com dados
ndo muito bem trabalhados (noisy data). Varios algoritmos tém sido
desenvolvidos para extracao de regras de redes neurais treinadas. Um dos
algoritmos mais populares para tratar redes neurais € conhecido como
backpropagation, proposto na década de 80. Essas redes neurais tém sido
amplamente estudadas na area de inteligéncia computacional [BRGO00a]
[HANO1a].

Case-Based Reasoning - CBR

Trata-se de classificadores baseados em instancias, ao contrario dos outros
classificadores que se baseiam em distancia euclidiana. Os exemplos ou
“casos” tratados pelo CBR s&o descrigées simbolicas complexas. CBR tém
sido usados em aplica¢des que trabalham com diagndsticos de problemas e
interpretacbes de casos. Quando €& dado um novo caso para ser
classificado, o algoritmo, em um primeiro instante, verifica se ja ndo existe
um caso semelhante em uma base de casos. Se existe, a solugdo do caso
€ retornada. Se nao existe, o algoritmo, entdo, pesquisa, em uma base de
casos treinados, componentes que sao similares aquele novo caso. A
resposta deve ter informacdes suficientes para classificar esse novo caso.
O algoritmo pode usar o conhecimento adquirido anteriormente e as
estratégias para resolver problemas objetivando a proposta de uma solugao
adequada. Os desafios para os algoritmos CBR incluem a definicao
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eficiente de métricas, o desenvolvimento de técnicas para indexacao dos
casos treinados e meétodos para combinar solugdes [RIC98a] [BAROOa].
CBR tém um forte relagdo com os projetos relacionados a memdria
organizacional.
e Légica fuzzy

Trata-se de sistemas que tém facilidades para tratar de fronteiras de dados
ou de classes [HANO1a]. Sistemas para classificacdo que se baseiam em
regras tém a desvantagem da rigida exigéncia por atributos continuos.
Suponhamos que uma empresa apresente a seguinte regra para liberacao
de empréstimos: SE (anos empregado > 2) E (rendimento > 100,00)
ENTAO crédito = “aprovado”. Por essa regra, clientes que tém anos
empregado = 2 e rendimento = 99,00 ndo conseguiriam o empréstimo. A
l6gica fuzzy pode ser introduzida no sistema para permitir que limites fuzzy
ou fronteiras possam ser definidos. Por conseguinte, com a logica fuzzy,
pode-se ter a idéia de que um rendimento de 99,00, em alguns casos, é tao
bom quanto um de 100,00.

Regras de Clusterizag&o

E o processo de agrupamento de um conjunto de objetos fisicos ou abstratos em
classe de objetos similares. Um cluster € uma colecao de dados ou objetos que
tém caracteristicas similares dentro de um mesmo cluster e tém pouca
similaridade com dados ou objetos de outros clusters [BER99a] [HANO1a]. O
algoritmo para essa tarefa deve criar as classes por meio da produgao particées
do banco de dados em conjuntos de tuplas. Essas particdes sao feitas de modo
que tuplas com valores de atributos semelhantes sejam agrupadas dentro de
uma unica classe. Um bom agrupamento caracteriza-se pela produgéo de
segmentos de alta qualidade, cuja similaridade intraclasse € alta e a interclasse €
baixa. A qualidade do resultado da clusterizagdo depende, também, da medida
utilizada para medir a similaridade usada pelo método e de sua implementacao,
além de sua habilidade de descobrir algum ou todos os padrées escondidos
[AUR99a]. O processo de clusterizagdo tem sido usado em aplicagbes como
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reconhecimento de padrdes, andlises de dados, processamento de imagens,
pesquisa de mercado. Pode ser usado, igualmente, como um pré-processamento

para outros métodos (classificacao, caracterizagao).

- Sumarizagao
Sao técnicas de criagdo de descricbes compactas para um conjunto de dados.
Por exemplo, definicAo das médias, desvio padrdo, estabelecimento de
correlagdes, calculo da regressao. O conhecimento que pode ser extraido por
essas técnicas tem um aspecto exploratério, sendo que um conjunto de dados é
reduzido a uma descricdo para posterior analise. A sumarizagdo tem um aspecto
descritivo, e sua representacdo compacta visa a uma melhor compreensao do
conjunto de dados. Uma andlise mais genérica deve ser feita para maior

refinamento.

2.6- Questoes Complementares sobre o Processo KDD

As sec¢Oes anteriores mostraram as abordagens de Brachman et al [BRA963a] e
Fayyad et al [FAY96a] que descrevem o processo KDD. Esta secao complementa os
assuntos apresentados anteriormente. Tem como objetivo detalhar algumas
caracteristicas ainda ndo apresentadas e enumerar possiveis dificuldades que podem
ocorrer durante o processo. Tais dificuldades servem como avisos a serem observados
para que o projeto possa ser visto como um empreendimento possivel de ser executado
com sucesso na organizacdo. Assim, na secao 2.6.1, sdao apresentadas algumas das
possiveis fontes de extracdo de dados. Na secdo 2.6.2, sdo levantadas questoes
relevantes com relacéo a tarefa de mineracao de dados. As dificuldades relacionadas
aos critérios que devam ser adotados para verificar a validade dos padrdes descobertos
sdo apresentadas na secdo 2.6.3, e o processo KDD, visto como um projeto, é
estudado na secao 2.6.4.
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2.6.1- Tipos de Dados para Mineracao de Dados

Em principio, a mineracdo de dados pode ser feita em qualquer tipo de arquivo
de dados, desde que os algoritmos estejam preparados para tal. O amadurecimento da
tecnologia de banco de dados e sua enorme utilizacdo sao fatores que devem ser
observados quando da definicdo de ferramentas para esse ambiente.

Encontram-se relacionados abaixo alguns tipos de repositorios de dados que podem
ser usados na tarefa de mineracao de dados :
Banco de dados relacional

Esse tipo de repositério € um dos mais populares e ricos em volume de
informacdes. Por isso, vem se tornando o principal foco dos trabalhos que estao
sendo produzidos atualmente.

- Data warehouse

- Banco de dados orientado a objetos.

- Banco de dados objeto-relacional.

- Banco de dados espacial.

- Banco de dados temporal.

- Banco de dados multimidia.

- Dados de sistema legados.

Sao sistemas antigos que dao apoio aos processos operacionais das empresas.

Informacdes sobre esses tipos de bancos de dados podem ser encontradas em
Korth et al [KOR99a] e Navate et al [NAV0O0a].

As pesquisas e os algoritmos para cada tipo de dado estdo em diferentes niveis
de profundidade. Essa percepcao € importante no processo de definicdo de qual
ferramenta deve ser definida para uso em um projeto. Ela deve ser compativel com os

dados que seréo tratados.
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2.6.2- Questodes que Influenciam a Atividade de Mineragao de Dados

Assuntos como diversidade de tipos de dados; performance; interacdo com

usuario; apresentacao, representacao e visualizagdo do conhecimento mostrado abaixo

s&o determinantes para o bom encaminhamento do processo.

Mineragéo de diferentes tipos de conhecimentos no banco de dados

Diferentes usuarios podem ter interesses em diferentes tipos de conhecimentos.
A atividade de mineragédo de dados deve ser feita com ferramentas que permitam
diversos tipos de andlises, para diferentes tarefas, incluindo algumas como
associagao, clusterizagdo, classificagao, caracterizagdo de dados [HIP0Oa]
[FREOOa] [HANO1a]. Essas tarefas podem usar os mesmos bancos de dados de
forma diferente e requerem o desenvolvimento de diversas técnicas de
mineracao de dados.

Mineragdo interativa de conhecimento em multiplos niveis de abstracao

Como é dificil saber exatamente o conhecimento que pode ser descoberto em
um banco de dados, o processo de mineracdao de dados deve ser interativo.
Podem ser aplicadas técnicas como agregacao e generalizacao para facilitar a
exploragdo dos dados em enormes volumes de dados. O usuario pode interagir
com as ferramentas de mineragdo de dados para vé-los em diversos niveis de
granularidade e ver os padrées descobertos em diferentes angulos de visao.
Incorporacdo de conhecimento prévio

O conhecimento prévio ou informagdes referentes ao dominio da aplicacdo em
estudo pode ser usado para guiar o processo KDD e para ajudar na melhor
definicAdo dos padrbes descobertos. Esse conhecimento prévio pode ser
representado em diversos niveis de abstragdo. As definicdes relacionadas ao
ambiente de banco de dados, como regras de integridade, podem ajudar a
diminuir o tempo despendido no processo de descoberta, e ajudar a definir o
interesse pelos padrées descobertos.

Apresentacéao e visualizagao dos resultados

Os conhecimentos descobertos devem ser expressos em linguagens de alto

nivel, como representagcdo visual ou qualquer outra forma em que o
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conhecimento seja de facil entendimento para as pessoas. Isso é especialmente
importante se o processo de mineracao for interativo, que requer que 0s
sistemas de mineracao sejam dotados de diferentes técnicas de representacao
de conhecimentos como tabelas, arvores, regras, graficos, matrizes.

Tratamento de dados defeituosos ou incompletos

Os dados armazenados no banco de dados podem estar incompletos,
redundantes, inconsistentes ou defeituosos. Os resultados da mineracao sobre
esses dados podem provocar confusées ou gerar duvidas. Como consequéncia,
0s métodos de avaliacdo de interesse pelo padrao podem apresentar resultados
pobres. Sdo necessarios métodos para fazer limpeza dos dados e para tratar
dados incompletos [HANO1a]. Os algoritmos de mineracdo podem ser usados
para analises e tratamento dos dados que representam casos especiais.

Dados dinamicos

Se as bases de dados usadas para mineragdo de dados forem atualizadas
freqientemente, os conhecimentos extraidos anteriormente podem divergir dos
atuais. Para assegurar que essas alteragdes ndo levem a descobertas de regras
conflitantes, podem ser tomadas precaucdes, como separacdo de dados
histéricos ou analises de séries temporais.

Tratamento de diversos tipos de dados

Uma vez que dados de banco de dados relacionais e data warehouse sao muito
usados, é importante o desenvolvimento de sistemas eficientes de mineragéo
para esses dados. Outros bancos de dados, porém, podem conter tipos de dados
complexos, como multimidia, dados espaciais, hipertexto. Sistemas especificos
de mineragdo devem ser construidos para tratar o maior numero de tipos de
dados.

Mineracdo em banco de dados heterogéneos e em rede

As redes de computadores conectam diversas fontes de dados distribuidas e
heterogéneas. A descoberta de conhecimento de diferentes fontes de dados
estruturados, semi-estruturados e n&o-estruturados constitui desafio para a
construcéao de ferramentas de mineracao. A mineracao de dados na Web € uma
das areas que mais tem despertado atencao [DOR00b] [KADO0Oa].
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Problemas relacionados a esses assuntos podem aparecer durante as diferentes
fases do processo, provocando re-execug¢des de atividades gerando novos resultados.
Esse ciclo pode se repetir diversas vezes, onerando o processo.

2.6.3- Avaliacao das Regras e Padrées Descobertos

As ferramentas de mineragdo de dados tém potencial para gerar um grande
namero de regras ou padrdes. Um desafio do processo KDD é a avaliagdo do grau de
interesse dos padrdes extraidos, de forma a produzir somente aquilo que interessa ao
usuario. Trés questbes basicas podem ser analisadas: todos os padrées descobertos
sdo interessantes? As ferramentas de mineracdo podem gerar todos os padrdes
interessantes? As ferramentas de mineracdo podem produzir somente padrdes

interessantes?

Para a primeira questdo Fayyat et al [FAY96a] definem como padréao
interessante aquele que é facilmente entendido pelas pessoas, valido em dados novos,
com algum grau de certeza, potencialmente util, e ser novidade. Os padrées que
atendem a esses requisitos sdo denominados de conhecimento. Existem diversas
medidas objetivas para medir o interesse das regras. Essas medidas sao baseadas na
estrutura das regras descobertas e em medidas estatisticas que as envolvem. Em geral,
cada medida de avaliagdo é baseada em threshold, que pode ser controlado pelos
usuarios. Para cada tipo de tarefa de mineracdo ha uma medida especifica. Embora as
medidas objetivas possam identificar o quanto o padrdo é interessante, elas sao
insuficientes, a menos que combinem com a avaliacdo subjetiva dos usuarios. As
medidas subjetivas sdo baseadas em crengas que cada usuario tem sobre os dados e
sobre o comportamento a que esses dados se referem. As medidas objetivas buscam
padrées que ndo sao esperados, isto é, contradizem a crenca do usuario e aqueles que
oferecem informagdes estratégicas sobre as quais o usuario pode agir. Um padrdo que
era esperado € valido se ele vem confirmar uma hipdtese elaborada pelo usuario.
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A questdo que se coloca em seguida — se ferramentas de mineracdo podem
gerar todos os padrdes interessantes — refere-se a completeza dos algoritmos. E dificil
elaborar algoritmos que possam encontrar todos os padrdes possiveis. De acordo com
Freitas [FREOOa], a maioria das tarefas de descoberta € considerada bem definida, mas
nao deterministica. De forma geral, usando somente os dados de treinamento, nao se
tem garantias de que as medidas possam ser verdadeiras, visto que os dados
treinados formam um subconjunto de dados que representam toda a populagcao do
banco de dados. Ao contrario, as regras de associacdo sdo bem definidas e
deterministicas [FRE00a] . Qualquer algoritmo para regras de associacao deve produzir
0 mesmo resultado, que se baseia nas medidas de suporte e confianga definidas pelo

usuario.

Finalmente o questionamento — se as ferramentas de mineragédo podem produzir
somente padrbes interessantes — refere-se a um problema que vem sendo aprimorado
no processo KDD. E fortemente desejavel que os sistemas gerem somente padrdes
interessantes, pois isso elimina o tempo necessario para que o0 usuario possa avaliar o
quanto o padrao é valido. Progressos nesse sentido estdo sendo alcangados [Han01a],
porém cada otimizacao € um grande desafio.

As medidas para determinar o interesse dos padroes sdo essenciais para guiar o
processo de descoberta e para evitar que regras irrelevantes, triviais ou falsas sejam
consideradas corretas ou novas, com influéncia direta na qualidade dos resultados
obtidos.

2.6.4- Geréncia do Processo KDD

Os assuntos tratados anteriormente ilustram a complexidade do processo KDD e
mostram o quanto a interatividade e a iteratividade estdo presentes durante seu
decorrer. O processo ndo € usualmente conduzido como uma lista de tarefas
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previamente ordenadas. Pode haver uma sequéncia de repeticdo na execugcao dessas
tarefas, outras podem omitidas ou serem executadas em diferentes ordens. As tarefas
interagem e se complementam em qualquer fase. E necessario que o analista e o
usuario estejam sempre avaliando o resultado de cada fase, redirecionando o processo
baseado nessas avaliacbes, em suas experiéncias e conhecimentos sobre o dominio

da aplicagao.

Outro ponto a ser destacado € o grande numero de ferramentas que podem ser
utilizadas. A definicdo de uma ferramenta no processo é influenciada por diversos
fatores, incluindo a extensao do projeto, a quantidade de usuarios envolvidos, 0 nimero
de tarefas que podem ser executadas e o tipo e forma como os resultados serdo
apresentados. Nesse sentido, a decisdo pode ser por uma ferramenta mais genérica
que apdbia aplicacdes de diversas areas e um numero variado de tarefas de mineracao
de dados ou por uma ferramenta desenhada para uma aplicacao especifica com um

objetivo unico.

Do ponto de vista de gerenciamento de projetos, as observagdes anteriores sao
dificultadoras para o controle e acompanhamento do processo. Elas dificultam
principalmente a reutilizacdo das experiéncias adquiridas quando da execucdo de um
outro projeto. Isso mostra a necessidade de documentagdo da execucdo de cada fase
de maneira cuidadosa. Portanto, a documentagao deve ser entendida como um fator

determinante para o sucesso de outros projetos.

Conforme ja citado nas se¢des anteriores, 0 “gargalo” do processo ndo esta na
aplicacédo dos algoritmos para analises de dados, mas sim na utilizacdo, de forma
eficiente, de cada técnica e na combinacao das ferramentas disponiveis de forma tal
que o usuario possa ter os resultados desejados e que esses propiciem um diferencial
competitivo para a organizacdo. Por ser um processo centrado em pessoas [BRA96a],
o projeto tem um perfil multidisciplinar e deve ser gerenciado como tal.
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2.7- Conclusoes

A adogédo do processo KDD em uma organizagdo nao é uma tarefa facil. Os
sistemas informatizados ainda sao construidos de forma nao-estruturada dificultando a
recuperacao dos dados; as ferramentas de apoio ainda ndo sdo adequadas. Isso pode
conduzir a aplicagdo para problemas de maior ou menor importdncia, o que pode
onerar o custo do projeto.

O processo KDD deve ser entendido como parte de varias estratégias adotadas
pela organizagdo para manter seu negocio bem posicionado junto ao mercado.
Portanto, para que o processo KDD tenha relevancia no negécio, ele deve estar
fortemente ligado a uma necessidade ou estratégia da empresa e deve produzir
resultados, mesmo considerando que o retorno sobre os investimentos feitos para o

projeto ainda é dificil de ser mensurado.

As pesquisas nessa darea indicam a dificuldade de criar um ambiente integrado
para o processo KDD e para propiciar maior apoio ao usuario. Isso € aceitavel se se
considerar a complexidade e multidisciplinaridade da area. Apesar disso, diversos
trabalhos tém sido desenvolvidos para ajudar na condugédo do processo. Na préxima
secao serao mostrados alguns trabalhos nesse sentido.
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3- Trabalhos Relacionados ao Apoio ao Processo KDD

O desenvolvimento de sistemas para auxiliar no processo KDD é uma atividade
cujo nivel de complexidade é definido pelas caracteristicas que o sistema devera ter,
como: quais séo os tipos de tarefas; qual o nivel de integracado das suas fungbes na
execucgao das suas diversas etapas; qual o nivel de integracdo com outras ferramentas;
qual sera o nivel de participagdo do usuario no controle do processo de descoberta
[ENG99a].

O Capitulo anterior objetivou, principalmente, mostrar KDD na visdo processo.
Nele, foi observada a importédncia de se ter um ambiente de apoio para facilitar o
andamento desse processo, sem, no entanto, citar exemplos ou descrever esses
ambientes. O objetivo deste Capitulo é mostrar um posicionamento a respeito de
trabalhos que estao sendo desenvolvidos para facilitar a condugao do processo KDD. A
secao 3.1 descreve um sistema genérico que pode ser usado em diversas aplicagdes.
Ele pode trabalhar com um grande numero de tarefas de mineragcdo de dados. A
conducao do processo KDD, usando esse sistema, € totalmente feita pelo usuario. A
secdo 3.2 descreve o resultado de um projeto que orienta o usuario na definicdo de
quais tarefas devem ser executadas no processo. A proposta desse projeto é otimizar o
processo KDD ao demandar uma pequena participacdo do usuario. Na secao 3.3 é
descrito o projeto de um sistema que pretende ser totalmente autbnomo para a
execucao das atividades do processo KDD. A participagdo do usuario no processo
KDD, ao usar esse sistema, € minima. Por ultimo, na se¢éao 3.4, € descrita a tecnologia
de memdéria organizacional e a maneira como 0s conceitos de ontologias podem

contribuir para o seu desenvolvimento.

3.1- Projeto DBminer

O DBminer € um sistema para auxiliar o processo KDD, resultado de anos de
trabalho em pesquisa na area de descoberta de conhecimento. Esse sistema foi
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desenvolvido na Simon Fraser University, Canada. As suas principais caracteristicas

séo:

e Possuir forte integracdo com ambientes para On-line Analytical Processing — OLAP,
conjunto de operacdes feitas por meio de uma ferramenta com o objetivo de manipular
os dados de um DW de acordo com nivel de abstracdo desejado por cada usuario. As

operacoes basicas de uma ferramenta OLAP sao:

- roll-up - incrementa o nivel de agregacao;

- drill-down - decrementa o nivel de agregacgéo;

- slice-and-dice - selecao e projecao entre dimensdes do DW.

As ferramentas para OLAP demandam um rapido processamento para grandes
volumes de dados contido no DW.

e Integrar, de forma interativa, diversas regras para mineracdo de dados: associagao,
clusterizagéo, classificagdo, sumariagdo. Essa integragdo conduz a uma promissora
metodologia para mineracao de dados chamada On-line Analytical Mining — OLAM. Os
sistemas que trabalham com essa metodologia provém uma visao multidimensional dos
dados e permitem que usuarios selecionem, dinamicamente, fun¢des para data mining

e, também, diversas operag¢des de um ambiente OLAP;
¢ Possuir uma forte integracdo com SGBD’s relacionais e com sistemas de DW;

e Possuir uma interface interativa e amigavel para quem o usa.

A arquitetura do DBminer, ilustrada na Figura 3.1, possibilita a integracdo e a
transformacdo de dados de um banco de dados relacional ou de um DW em um banco
de dados multidimensional. Usando esse banco multidimensional, os usuarios fazem
solicitacoes empregando os recursos de uma ferramenta para OLAP ou uma das regras
de mineragao de dados disponiveis [HANO1a].
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Figura 3.1- Arquitetura Integrada de OLAM e OLAP
Fonte- [HANO13]
Principais componentes da arquitetura DBminer:

-  OLAM engine

efetua multiplas tarefas de mineracdo de dados (associagdo, clusterizagdo
classificacdo etc.) de forma similar a execucdo de uma consulta com uma

ferramenta OLAP.
- Interface de apoio ao processo e orientacdo ao usuario

orienta o usuario na selecdo das técnicas disponiveis, na interpretacdo, na
avaliacdo e no armazenamento dos resultados finais. A escolha da regra a ser
executada é feita por meio de um guia, o qual, dependendo da tarefa, solicita
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parametros necessarios para a sua execucao. Os passos a serem executados sao
mostrados ao usuario em uma linguagem similar a da SQL chamada Data Mining
Query Language — DMQL,que é um padrao para linguagem de consulta (query)
de data mining [HAN99b], de facil utilizacdo e altamente interativa. A principal
justificativa para essa padronizacdo € o sucesso e aceitacao pelos padroes ja
estabelecidos para a SQL. As andlises feitas pelo usuario sdo traduzidas para o
padrao DMQL, podendo ser alteradas pelo usuério, caso seja necessario, e,
executadas.

O DBminer suporta operacoes para:
- Analises OLAP

Apresentam o conteudo de um cubo em varios niveis de abstragdo, agregacao e
generalizagdo. Os resultados podem ser mostrados em forma grafica ou textual
[kIM98a] [INM97a].

- Analises de séries temporais

Incluem funcbes' para analise de similaridades, tendéncias, analises de

periodicidade etc.
- Regras de Associacéao.

- Regras de Classificacao.
- Regras de Clusterizagéo .

- Analise tridimensional de cubos

Apresentam o conteudo de trés cubos combinados em gréficos tridimensionais.

Considerando-se o apoio ao processo KDD, podem-se fazer as seguintes

observacdes sobre o DBminer:

' Essas fungdes séo descritas em Berndt el al [ BET96A] e Han et al [HANO1a].
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E sabido que as atividades de preparagao de dados sdo complexas e consomem
a maior parte do tempo no processo. O DBminer ndo tem fungao para auxiliar
tais atividades, que incluem a limpeza, integracao e consolidagéo (agrupamento)
dos dados. Pressupde-se que elas tenham sido executadas no processo de
definicdo do DW. A atividade de selecao dos dados que serao utilizados para a
mineracao dos dados é executada pelo DBminer como parte da preparagao da
query de data mining.

E importante que os resultados interessantes para o usudrio sejam
armazenados, evitando, assim, que re-execucbdes desnecessarias de tarefas
ocorram no futuro. O Dbminer permite o armazenamento das queries DMQL e
dos resultados, entretanto, ele ndo oferece ao usuario fungbes para uma
documentag¢do adequada, incluindo comentarios ou emitindo pareceres sobre 0s
resultados, o que pode causar dificuldades no entendimento desses resultados
em futuras leituras.

O poés-processamento das regras encontradas é integrado com o processo de
mineracdo. Isso porque, ao escolher o tipo de tarefa a ser executada e os dados
a serem analisados, sdo, também, avaliados e definidos os valores das medidas
de interesse para a regra. Com isso, ao apresentar os resultados, o Dbminer ja
terd observado os valores das medidas estabelecidas a priori.

A visualizagdo dos conhecimentos extraidos pode ocorrer de diversas formas,
dependendo do tipo de tarefa que esta sendo executada e da preferéncia do

usuario. Um mesmo resultado pode ser visto de diferentes formas.

E inegavel que os objetivos do projeto DBminer vdo ao encontro da solugdo

da boa parte dos problemas apresentados no capitulo 2. Contudo, as seguintes

questdes ainda estdo em aberto:

A sua integracdo com outras ferramentas. Essa integracao € pequena, ficando o
usuario limitado aos recursos do proprio sistema;

A forma como s&o registradas as experiéncias bem sucedidas, as tentativas
descartadas durante o processo e também o raciocinio que levou a elas. A
histéria do processo pode ser Gtil na tomada de decisdes futuras;
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- Qual o apoio efetivo ao usuario para resolver questées nao genéricas, com alto

nivel de complexidade, que envolvam uma analise mais aprofundada nos dados.

Freqlentemente, encontram-se artigos cientificos e referéncias na internet sobre

evolucdes no sistema. Isso demonstra os esforgos para aprimora-lo no sentido de

facilitar o trabalho do usuario no desenvolvimento de uma aplicagao do processo KDD.

O Quadro 3.1 mostra, de forma resumida, em quais das principais etapas do

processo KDD apresentado nas abordagens de Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al
[BRA96A] o Dbminer mais colabora.

Quadro 3.1- Resumo dos principais apoios do Dbminer nas etapas do processo KDD

ETAPA

NIVEL DE COLABORAGCAO

Compreenséao do
dominio

N&ao possui fungdes para apoio no entendimento do dominio

Preparacéo dos
dados

Nao tem funcdo para auxiliar essa etapa, que incluem as
atividades de limpeza, integracdo e consolidacao (agrupamento)
dos dados. No entanto, a sua integragdo ferramentas OLAP,
pode, em alguns, casos ajudar no entendimento dos dados.

Mineracao dos
dados

E nessa etapa que o Dbminer mais colabora. Ele efetua multiplas

tarefas de mineracdo de dados (associacdo, clusterizacao
classificagcao etc.) de forma similar a execucdo de uma consulta
com uma ferramenta OLAP.

Interpretagao /
avaliacao

As facilidades disponiveis para visualizacdo dos resultados
ajudam o0 usuario no entendimento desses resultados,
colaborando, assim, com a redugdao do tempo despendido no
processo.

Incorporagao/divulg
acao

Nao possui fungdes para essa etapa.

3.2- Projeto UGM

O projeto User Guidance Module - UGM, ou seja, Médulo de Orientagdo ao

Usuario, foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade Karlusruhe, Alemanha,
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motivados pelos diversos problemas enfrentados pelos usuarios no desenvolvimento de

uma aplicacdo KDD. Engel et al [ENG99a] reforgam a idéia na necessidade de um

apoio ao usuario com algumas consideragoes:

- O problema central do processo KDD é a andlise dos dados, mas o fator critico de
sucesso estd na definicido do problema e na andlise e pré-processamento dos
dados. Juntas, essas fases consomem aproximadamente 80% do tempo no
processo;

- A documentacédo de aplicagbes do processo, juntamente com 0s seus objetivos e
resultados, é importante para a organizacao, pois além de propiciar sua reutilizacéo,
contém informacdes referentes ao projeto e as experiéncias corporativas.

- Considerando que o processo KDD consome tempo e diversos recursos, €
importante pensar em algum tipo de reutilizagdo do processo.

- A avaliacao e definicdo de formas de iteracédo estao relacionadas com a definicao de
tarefas apropriadas para o pré-processamento de dados e a inicializacao das

técnicas e parametros para a indugéo.

Segundo Engels et al[ENG99a], o usuario deve ter apoio adequado na descricao
do problema, no tratamento de sua complexidade, quando da definicdo da solucao, na
selecao e utilizacdo de técnicas adequadas, e, ainda, na documentacdo € no
armazenamento das experiéncias adquiridas no desenvolvimento da aplicagéo. Essas
observagdes foram consideradas no desenvolvimento do UGM, que, ao ser projetado,
preocupou-se com todas as atividades basicas do processo KDD descritas no Capitulo
2, observando, porém, duas diferencas significativas. A primeira é que existem dois
momentos em que as mesmas etapas devem estar presentes. O primeiro, na definicao
do processo quando as tarefas sdo planejadas e definidas; o segundo momento na
aplicacao desse processo quando as tarefas sdo executadas. A segunda diferenca, é
a inclusdo da tarefa de documentacao das atividades presentes em todo o processo.
Engel et al [ENG99a] ressaltam que as abordagens para o processo KDD néo tratam do
problema de documentar as experiéncias vividas na aplicacdo do processo KDD.
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O principal objetivo do UGM € disponibilizar uma estrutura que sirva como
orientacdo para os usuarios nas aplicagdes de descoberta de conhecimento em banco
de dados, visando diminuir o tempo de desenvolvimento do processo KDD; melhorar o
seu resultado; facilitar a descricdo do contexto em que o processo esta envolvido
(caracteristica dos dados, requerimentos da solucao etc.); reutilizar técnicas e
algoritmos usados em um projeto; e, também, elaborar protétipos para aplicacdo de
KDD. Esse sistema prové um guia que da suporte a usuarios que nao tém experiéncia
em encaminhar um processo KDD bem como aqueles que ja tém alguma experiéncia e

que desejam ajuda na escolha do um algoritmo mais apropriado para uma aplicagao.

Na Figura 3.2, é ilustrada a estrutura do projeto UGM, desenvolvido para:

- Apoiar a descricao do problema que devera ser analisado no processo;

- Combinar as tarefas para o problema KDD corrente. Permite, também, fazer
uma decomposicao dessas tarefas;

- Propor um plano inicial para que o usuario possa executa-lo ou toma-lo como
base para um futuro refinamento do problema;

- Gerenciar os componentes da solucdo com o objetivo de sua reutilizacao.

O UGM esté estruturado em trés principais componentes:

- Componente de Andlise do Problema ou Problem Analysis Component - PAC
Conduz um dialogo com o usuario para a definicdo e analise do problema. Nesse
momento, € iniciado um processo de busca nos repositorios existentes com o
objetivo de reutilizar partes de processos ja definidos.

- Componente de planejamento ou Planning Component — PA
Usa os repositorios existentes para planejar uma sequéncia de tarefas a serem
executadas. As tarefas sao refinadas por decomposicao até se chegar a tarefas
simples, que, quando executadas de forma planejada, resolvem o problema
definido.

40



Amnc

)
g 0. Vg

/

\

User interface
Tl Help functions
Prohlem

\

Stream and Node
Qalntinn Initialization
component

T

Planing

comnnneant

/
z

Analogy-based
Search Engine

[}

[}

(ILT-) Complete i

Characteristic Technique Solutions i
Descrintions !

Data
Characteristics
Calculation Tool

Figura 3.2- Estrutura do UGM
Fonte- Engels et al [ENG99a]

- Repositorios

Existem trés tipos de repositérios que auxiliam na definicdo do dominio do

problema, na decomposicao das tarefas e na reutilizacdo dos componentes:

Complete Process Solution - CPS, ou seja, Solugbes Completas de Processo
e Reusable Process Units — RPS, ou seja, Unidades Reutilizaveis do
Processo. Ambos contém descri¢cdes das solucoes ja extraidas de aplicacdes
anteriores do processo KDD. A descricdo dos componentes é feita usando
uma abordagem de descrigdo logica, que permite a utilizacdo de algoritmos,
para verificar 0 quanto o componente pode ser bom para a aplicagéo.
Basicamente, essa verificacdo € estabelecida por um conjunto de
caracteristicas que descreve a similaridade e a distingdo do corrente RPS em
relacao a definicdo do problema;
Descricao de técnicas: contém descri¢cdes das técnicas disponiveis, tais como
inicializacdo e adaptacdo de regras, efeitos dos resultados, restricbes de
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entrada. Mostra como é feita a inicializacdo e a adaptacao de regras e os
efeitos dos seus resultados;

e (Caracteristicas dos dados: contém informacdes sobre os dados em termos de
dimensodes, tipos de dados e dominio. O gerenciamento desse repositorio é
feito por uma ferramenta chamada Data Characteristics Calculation Tool que
foi incluida no UGM.

A construcdo de uma aplicacdo é conduzida por didalogos com o usuario e
comeca da definicdo do problema, quando seus objetivos sao tracados juntamente com
0 contexto no qual ele sera resolvido, até a documentacao dos resultados obtidos. O
usuario define plano do processo usando o PAC, que, a partir das informacoes
definidas por ele, pode, de forma inteligente, responder questbes relevantes ao
problema, como entradas sem valores; saidas criadas, mas nado utilizadas. Os
requerimentos para a solu¢do sao definidos a medida que a descricao do problema é
detalhada. Como €& baseado em reutilizacdo, o PAC pode realizar pesquisas nos
repositorios por projetos similares e dar feedback para certas decisdes; pode fazer
propostas para pré-processamento; e, também, ver a aplicabilidade de certos
algoritmos sobre os dados. Nesse ultimo caso, o PAC é auxiliado por uma ferramenta
que pesquisa as caracteristicas dos dados do dominio em questao. O trabalho desse
componente gera uma decomposicao de tarefas que esta fortemente ligada as RPS. A
decomposicao é interrompida quando é encontrada uma unidade nos repositorios (CPS
ou RPS) que possa ser utilizada, ou até chegar a tarefas simples que possam ser
mapeadas para técnicas apropriadas. O PAC passa o controle ao componente
planejamento, que tenta identificar componentes do processo em um repositorio e
projeta uma sequiéncia de passos que podem resolver a funcionalidade requerida. Esse
trabalho € iterativo. No inicio de uma aplicagdo o plano é basicamente uma
decomposigao hierarquica de tarefas, as quais séo refinadas até serem mapeadas para
as técnicas existentes. A documentacdo € produzida automaticamente durante o

processo
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A metodologia UGM baseia-se no conceito de decomposicao de tarefas, nos
recursos que o0 usudrio pode usar para refinar o problema e no conjunto de
componentes, descritos pelas suas pré e pos condigdes e armazenadas no repositdrios.
O UGM possibilita, na definicao do plano, definir qual a melhor técnica a ser aplicada.
Tem, igualmente, a habilidade para usar a base de conhecimento para analisar a
descricao do problema em relacao as caracteristicas dos dados, propondo algoritmos

para o usuario executar certas tarefas .

A implementacao do UGM baseou-se no sistema Clementine desenvolvido pela
Integral Solution Ltd (ISL), que possui recursos para acesso, importacao e exportacao
dos dados e técnicas e métodos para analise dos dados. Ele é orientado a objetos.
Aceita que componentes e aplicagcdes desenvolvidas por sejam incorporados no seu

ambiente.

A estrutura apresentada por Engels et al [ENG99a] é um grande passo para a
criacdo de um ambiente mais apropriado para apoiar o trabalho do usuario nas
atividades do processo KDD. Ela deixa claro que, com a ja existéncia de um grande
namero de algoritmos para analises de dados e descoberta de conhecimento —
algoritmos que possuem um certo nivel de complexidade e uma definida funcionalidade
para resolver um problema especifico — o desafio € fazer com que esses algoritmos
trabalhem juntos. O UGM caminha nesse sentido, promovendo a reutilizagdo e
provendo ao usuario um ambiente que o apb6ia numa mais precisa definicdo do
problema, na formalizacdo da descricdo do problema, na decomposicao das tarefas e
na pesquisa e armazenamento dos dados. Contudo, ele ainda nao resolve alguns
problemas destacados no capitulo 2. Entre eles podemos citar:

- Falta de apoio para avaliagao dos resultados

A experiéncia, o conhecimento prévio do dominio dos dados e da aplicacéo e o

dominio das técnicas, por parte do usuario, sdo determinantes para a avaliagao

do processo. O ambiente € baseado em casos de sucesso. Ele ndo explora as

experiéncias dos usuarios em outros projetos. Nao foram abordadas, também, as
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formas de utilizacdo e parametrizacdo das tarefas de descoberta do
conhecimento (associagao, clusterizagdo, etc).

- Integracao de ferramentas
O ambiente esta restrito aos recursos oferecidos pelo Clementine. Os problemas
de ambientes heterogéneos nao foram considerados.

- Deficiéncia no apoio ao entendimento do dominio da aplicagdo e na organizacao
do projeto
O ambiente esta mais voltado para o lado operacional do processo. As
dificuldades para entender e mapear o dominio dos dados e fazer a preparacao
dos mesmos nao foram tratadas.

- Visualizacao dos resultados
Questdo importante para geracdo de conhecimento que também nao foi

enfatizada como parte relevante.

O UGM tem papel fundamental no processo KDD, pois € um caminho para dar
mais autonomia de execugdo a algumas etapas do processo. Pode ser, também, um
motivador para novas pesquisas, principalmente em relacdo aos sistemas autbnomos

para executar todas as fases do processo KDD.
O Quadro 3.2 mostra, de forma resumida, em quais das principais etapas do

processo KDD apresentado nas abordagens de Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al
[BRA96A] o UGM mais colabora.
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Quadro 3.2- Resumo dos principais apoios do UGM nas etapas do processo KDD

ETAPA NIVEL DE COLABORAGAO

Compreensado do |Pouca funcionalidade de apoio a essa etapa.

dominio

Preparacao dos Apoia mais na definicdo das caracteristicas dos dados. Nao foi
dados disponibilizadas fungbes ajudar na preparagdo dos mesmos.
Mineragao dos De forma geral pode-se dizer que € onde ele mais colabora para
dados o processo KDD, visto sua preocupag¢dao em ajudar o usuario nas

atividades de descricdo do processo, na escolha das tarefas, na
definicio de que algoritmos utilizar e na reutilizagdo de
conhecimento.

Interpretagéo / Pouca funcionalidade para essa etapa.
avaliacao

Incorporacao/divulg | Nao possui fungdes para essa etapa.
acao

3.3- Projeto HAMB

O réapido crescimento da disponibilidade de dados para exercitar a tarefa de
descoberta de conhecimento e a cobranga por resultados imediatos trazem junto uma
demanda por sistemas inteiramente autbnomos — sistemas que tém a capacidade de
atuar sem a necessidade de um estimulo humano ou de outro software, além de manter
controle sobre o seu comportamento [JEN98a] — para suporte ao processo KDD. Por
serem autbnomos, eles reduzem o tempo utilizado pelos usuarios para executar
manualmente as tarefas eliminando, também, os erros produzidos pelo cansagco mental
ou distracdo dos usuarios [LIVO1a]. Esses sistemas tém capacidade para verificar um

namero muito maior de hipéteses do que as exploradas manualmente.

Uma funcionalidade necessaria para um sistema de descobrimento autbnomo é
a sua habilidade para selecionar adequadamente as tarefas a serem executadas e a
sequéncia de sua execucdo. Nesse sentido, foi criado o projeto Heuristic Autonomous
Model Builder - HAMB — um sistema autbnomo que implementa uma estrutura
baseada em agenda e justificagdo de tarefas. Essa estrutura consiste de uma agenda
de tarefas priorizadas pela sua plausibilidade. A plausibilidade de cada tarefa é
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calculada em funcao do peso do argumento dado para a execugao da tarefa e o valor
do interesse estimado do item na operagdo. O Quadro 3.3 mostra a visdo de uma
agenda com suas tarefas e seus pesos.

As tarefas sdo colocadas na agenda e executadas com o uso de métodos
heuristicos. Ao propor uma tarefa, o método deve, também, propor um ou mais
argumentos com seus respectivos pesos para a execugao da mesma. Nos casos em
Quadro 3.3- Agenda de Tarefas
Fonte- Livingston [LIV01a]

Agenda de Tarefas

Tarefa Operagao Itens Argumento |Peso Plausibilidade

Tarefa-1 Operagao-1 Item-11 Argumento-11 | Peso-11 Plausibilidade-1
Item-12 Argumento-12 | Peso-12

Tarefa-2 Operagao-2 Item-21 Argumento-21 | Peso-21 Plausibilidade-2
Item-22 Argumento-22 | Peso-22

Tarefa-3 Operagao-3 Item-31 Argumento-31 | Peso-31 Plausibilidade-3
Item-32 Argumento-32 |Peso-32

Tarefa-n Operagao-n Item-n1 Argumento-n1 | Peso-n1 Plausibilidade-n
Item-n2 Argumento-n2 | Peso-n2

que o método tenta recolocar uma tarefa ja agendada, somente o(s) novo(s)
argumento(s) para a sua execugao € (sao) aceito(s). Segundo Livingston [LIVO1a], esse
mecanismo é suficiente para selecionar a préxima tarefa a ser executada no processo
KDD.

Os dois fatores usados para estimar a plausibilidade — peso do argumento dado
para a tarefa proposta e o interesse do item envolvido na tarefa — provém duas
importantes propriedades na funcdo de plausibilidade que podem torna-la suficiente
para selecionar uma tarefa de descoberta [LIVO1a]. Esses dois fatores sustentam trés
teses:

- A escolha de tarefas com argumentos mais fortes permitira que o sistema de
descoberta selecione aquelas que sdo mais apropriadas para o problema em
questao;
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- A escolha de tarefas que operam sobre itens mais interessantes antes daquelas
que operam em itens menos interessante, possibilitara que resultados mais
interessantes sejam encontrados mais rapidamente no processo de descoberta;

- O uso de métodos heuristicos para executar e propor tarefas permitira que
sistemas autbnomos de descobrimento sejam guiados pelo conhecimento ja
extraido, isto €, conhecimento geral sobre o tipo de descoberta que esta sendo

executado e conhecimento sobre o dominio especifico.

O HAMB utiliza regras de inducdo como o método basico para identificar os
padrdes de conhecimentos.
A Figura 3.3 ilustra, em nivel macro, o funcionamento da estrutura ap~i=~~

em agenda e justificacao.

1- Inicio 3- Seleciona tarefa mais Taref
plausivel aretas Agenda de tarefas

+ ‘ / Novas tarefas propostas

4- Executa a tarefa : »
) Conhecimento adquirido
2- Checa selecionada, resultando Heurfsti e Heuristicas para
condi¢do de uma ou mais das | S execugio de tarefas
fim seguintes acdes: o Itens
a) Modificar os itens Outros e Relacionamentos entre
existentes conhecimentos itens
b) Criar novos itens adquiridos * Resultados de tarefas
c) Propor novas tarefas > > jé executadas
d) Modificar * etc
relacionamentos D

Figura 3.3- Controles e Componentes da Estrutura Baseada em Agenda
Fonte- Livingston [LIV01a]

Os principais objetos da estrutura séo:
ltens
Sao elementos do escopo do problema, pesquisados pelo programa de descoberta

para encontrar um conhecimento. S&o instancias e/ou conjuntos de instancias de
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conceitos usados no problema de descoberta. Os itens sdo representados por frames
tendo os seguintes atributos:
Nome — identificador unico;
Descricao — breve descricao que pode ser usada em algum didlogo ou relatério;
Interesse — grau de interesse que o usuario tem por ele;
Propriedades — aspectos do item que podem ser usados para identificar o
interesse;
Relacionamentos — relacionamentos entre um item e outros;

Comentérios — anotacdes feitas pelos programas sobre os itens.

Tarefas

Sao operagdes feitas sobre os itens ou conjuntos de itens, que o programa de
descoberta, usando heuristicas, tenha identificado como potencial para produzir
conhecimento. As tarefas sao representadas usando quatro tuplas (tipo-operacao, itens,
argumentos-adicionais, raciocinio). Tipo-operagdo é o tipo de operacdo a ser
executada; itens compdéem uma lista sobre os quais a tarefa sera executada;
argumentos adicionais sdo parametros necessarios para a tarefa executar, como

threshold; raciocinio séo justificativas para a execucao da tarefas.

A selecdo de uma tarefa para a execugao baseia-se na plausibilidade descrita
na agenda. A que possui 0 maior valor sera selecionada.

As tarefas sdo executadas usando heuristicas, regras de acdes e condigdes que
especificam procedimentos para a sua execugdo. Os resultados de uma execucgao
podem ser a proposta de uma nova tarefa, a criacdo de um novo item, a modificagéo de
um item existente ou a mudanca do valor de um relacionamento entre itens. As tarefas
sao propostas, isto €, colocadas na agenda, na inicializacdo ou na execugcdo de uma
heuristica para uma outra tarefa. A proposta de uma tarefa, durante a inicializagao, é
automatica. Para cada item € proposta uma tarefa.
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O programa autébnomo de descobrimento se encerra quando a razao custo-
beneficio em relacdo aos resultados deixa de ser atrativa, isto é, quando os recursos
usados para continuar os processos ndo sdo compensados por uma descoberta
interessante. Duas condigdes basicas podem finalizar o processo: a primeira, no
momento em que o numero de ciclos definidos pelo usudario por meio de um threshold é
alcancado; a segunda, no momento em que o valor da plausibilidade de todas as
tarefas fica abaixo de outro threshold definido pelo usuario.

O HAMB emite periodicamente um relatério sobre o comportamento de uma
execucao. Esse relatério devera servir de apoio ao usuario para definir sobre paradas

néo-programadas do processo.

O HAMB pode ser usado para implementar um completo sistema autbnomo de
descobrimento, provendo um mecanismo de selecdo de tarefas que é sensivel ao
interesse e a adequacao da tarefa para o problema de descoberta. O HAMB reutiliza o

conhecimento para filtrar resultados pouco interessantes.

Sob o ponto de vista do processo KDD, a proposta anterior mostra novos
horizontes, principalmente em relagdo a otimizagdo do tempo despendido pelo usuério
no processo. Contudo, alguns itens podem ser considerados como ndao abordados ou
ainda devem ser aprimorados em novas versdes do produto. Entre os itens n&o
abordados, incluem-se:

- Selecao de conhecimentos similares
A producao de regras € enorme sendo varias delas similares. O processo de
eliminagéo das regras que produzem resultados semelhantes nao foi abordado.
- Restricado do dominio / trivial

O HAMB foi testado e validado em um dominio especifico. Cada aplicacdo tem

suas caracteristicas. Ele deve ser testado em outras aplicagdes e ampliado, se

for o caso, para tornar-se genérico.

- Pouca interagcdo com o usuario
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No capitulo 2 foram mostradas as caracteristicas interativas e iterativas do

processo KDD. As avaliagdes dos usuarios para definir redirecionamentos sao

frequentes e importantes.

- Dificuldade para redirecionar o processo

O usuario tem pouca opg¢ao para mudar o curso do processo.

- Visualizagao dos resultados

Os resultados s&o dificeis de ser entendidos. O projeto deve ser ampliado para

dar mais opgdes ao usuario.

Segundo Livingston [FINO1a], varios sistemas tém sido criados para atender a

diferentes fases de um processo de descoberta empirico, porém nenhum deles integra

todas as fases.

O HAMB tem como meta fazer a selecdao dessas tarefas

automaticamente. A participagdo do usudrio nesse ambiente € pequena. Apesar de

alguns sistemas de apoio ao processo KDD estarem ampliando sua autonomia, eles ao

contrario da proposta apresentada no HAMB, ainda ndo executam de forma auténoma.

O Quadro 3.3 mostra, de forma resumida, em quais das principais etapas do

processo KDD apresentado nas abordagens de Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al
[BRA96A] o HAMB mais colabora.

Quadro 3.3- Resumo dos principais apoios do HAMP nas etapas do processo KDD

ETAPA

NIVEL DE COLABORAGAO

Compreenséao do
dominio

N&o possui fungdes para essa etapa.

Preparacao dos
dados

Nao possui fungdes para essa etapa.

Mineracao dos
dados

E onde ele mais colabora. Com as tarefas agendadas ele
trabalha de forma autbnoma até produzir os resultados. Ele, por
meio de heuristicas, define qual algoritmo, e que dados deve
usar.

Interpretagao /
avaliacao

Pouca funcionalidade para essa etapa.

Incorporacao/divulg
acao

Nao possui fungdes para essa etapa.
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3.4- Memoéria Organizacional

No desenvolvimento do processo KDD, a necessidade de coletar, representar e
distribuir o conhecimento referente ao dominio da aplicagao € constante. Isso converge

para os trabalhos relacionados a area de Memaria Organizacional.

Memoria Organizacional pode ser caracterizada como um sistema flexivel de
computador que captura o know-how acumulado na empresa e outros conhecimentos
Uteis, tornando-os disponiveis para melhorar a eficiéncia e eficacia dos processos que
exigem niveis elevados de conhecimento [LIA99a]. Essa tecnologia, segundo Abecker
et al [ABE99a], pode contribuir para:

uma melhor utilizacdo dos documentos disponiveis, mas que efetivamente sao

pouco explorados;

- aformalizacao das regras de negécios em um sistema de workflow;

- amelhor utilizagdo das habilidades e conhecimentos humanos;

- 0 registro das experiéncias e know-how das melhores praticas para tratar bases
de dados;

- 0 armazenamento dos processos de tomada de decisdo nas melhores praticas

para tratar bases de dados.

A maioria dessas atividades € apoiada total ou parcialmente pela tecnologia de
informacdo, mas ainda falta uma visdo mais aprofundada que caracterize as
propriedades especificas de um Sistema de Informacdo de Memdéria Organizacional ou

Organizational Memory Information System - OMIS.

Segundo Abecker et al [ABE99a], a aplicacdo de sistemas baseados em
conhecimento ou Knowledge-Based System - KBS apresenta, na pratica, sérias
deficiéncias e a analise desses problemas tem levado ao desenvolvimento de
abordagens de OMIS. Studer et al [STU99a] apresentam alguns critérios para
diferenciar um sistema baseado em conhecimento de um OMIS:
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- KBS esta focado na solucdo de uma simples tarefa, enquanto um OMIS apdéia
uma colecao de diferentes processos do negdcio e também diferentes tarefas;

- O conhecimento gerenciado por um KBS tem um alto nivel de formalizacao,
enquanto o OMIS consiste em conhecimento em diferentes niveis de
formalizacao (documentos, hipertextos e bases formais de conhecimento);

- Um OMIS integra diferentes tipos de conhecimentos (melhores praticas,
experiéncias, processo de conhecimento, padrées) em diferentes niveis de
representacdo. Como um KBS é direcionado para resolver tarefas unicas, o nivel
de conhecimento requerido é pequeno e homogéneo;

- Groupware e técnicas de disseminacdo de conhecimento normalmente nao
fazem parte de um KBS, mas sdo essenciais para um OMIS porque o
conhecimento gerenciado tem que ser comunicado entre as pessoas da
organizacdo. O OMIS deve ser integrado com aplicacbes legadas e
componentes de sistemas ja existentes que sao utilizados para uma especifica

estratégia de gerenciamento de conhecimento.

Segundo Liao et al [LIA99a], um OMIS armazena dados, informacbes e
conhecimento de diferentes fontes de uma empresa, que estdo representados em
diferentes formas como banco de dados, documentos e base formal de conhecimento .
Ele deve ser permanentemente estendido, atualizado e acessivel na empresa. Na
Figura 3.4.1, esta ilustrado o modelo proposto por Liao et al [LIA99a] como uma
possivel organizacdo de um OMIS.

O nivel objeto consiste em diversas fontes de informagédo e conhecimento com
representacdo formal, entendida pelo computador, e com representagdo informal,
tratavel pelas pessoas. A decisao para formalizar um conhecimento depende da relacao

custo e beneficio na sua utilizagao.

O nivel de descrigcdo do conhecimento permite um uniforme e inteligente acesso
as fontes do nivel objetos.
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O nivel de aplicagédo faz a conexao entre o modelo de informagéo e uma situagéo
que apresenta uma necessidade concreta de aplicagao.

Quando necessita de uma informacéo ou conhecimento, o usuario submete uma
consulta ao OMIS. Da mesma forma, o OMIS pode armazenar um conhecimento criado
na ocasiao de uso da base de conhecimento, enriquecendo, assim, essa base para
subsequente consulta.

Utilizagao Nivel
conhecimento > aplicagio

Iﬁ suporte

Processamento e

Ontologia \
empresa

nacnllica conteridn
Ontologia
dominio >
Descricao de Nivel
. ive
conhecimento descricdo
estrutura Ontologia
P 9
informacao
€ acesso
Documentos / \v\ Estancia do .
semi-estruturados anzo de processo do Nivel
ados o objeto
Contatos Documentos negocio
com informais
empregado

Figura 3.4.1- Modelo de Memoria Organizacional
Fonte- Liao et al [LIA99a]

O principal desafio no projeto de um OMIS é a construgdo de um repositério de
informacdo ou conhecimento que pode ser capturado ou criado na sua utilizacdo
[DORO0O0b]. Todo conhecimento ou informagdo devem ser descritos por um numero de
atributos representando o metamodelo, o conteudo de informagéo e o contexto de sua

criacdo e de sua aplicagéo.
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Os conceitos de Ontologia tém-se apresentado como uma tecnologia que podera
dar uma grande contribuicao no apoio a construcao de um OMIS.

Ontologia € um entendimento compartilhado e comum de algum dominio que
pode ser comunicado através das pessoas e sistemas informatizados [BEN98a] e que
fornece uma descricdo concisa, uniforme e declarativa do conhecimento,
independentemente do local e da forma como os dados estdo armazenados. Ela pode,
dessa forma, ser compartilhada e reutilizada em diferentes aplicacées. Dentro da
Ciéncia da Computacao, o termo Ontologia originou-se na comunidade de Inteligéncia
Artificial (IA), como um modelo semantico para ser utilizado publicamente [DORO0O0Db].
Uma definicao amplamente utilizada € a de Gruber [GRU93a] ‘an ontology can be
defined as a formal, explicit specification of a shared conceptualization’. Dessa definicao
o termo formal refere-se ao fato de que a ontologia deve ser tratavel pelo computador; o
explicito refere-se ao tipo de conceito usado sendo que as restricbes no seu uso sao
explicitamente definidas; e o compartilhado reflete a idéia de que ontologia ndo é
privada, mas publica. No contexto de organizagdo de conhecimento, conceitualizagdo
compreende ndo sé objetos, padrdes, conceitos e entidades que existem em alguma

area de interesse, mas também os relacionamentos que existem entre eles.

No modelo ilustrado na Figura 3.4.1, é feita referéncia a trés tipos de ontologias,

que estao representadas, em conjunto, na Figura 3.4.2.

Ontologia de
Informacio
contexto conteudo
Ontologia da Ontologia de
Empresa Domfnio

Figura 3.4.2- Trés Dimensodes de Descricao do Conhecimento [LIA993a]
Fonte- Liao et al [LIA99a]
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Ontologia de informacgao descreve o vocabulario do metamodelo de informacéo,
que caracteriza os diferentes tipos de fontes de informacdo com suas respectivas
estruturas, acessos e formatos. Os conceitos nessa ontologia sdo estaveis e
independentes de dominio.

Ontologia de empresa é usada na modelagem do processo. Ela descreve o
contexto da informacdo. E expressa como uma estrutura organizacional e como um
modelo do processo. Seu proposito € modelar a necessidade de conhecimento no
processo do negdocio bem como descrever o contexto do processo. A expectativa na
construcdo dessa ontologia é que ela seja 0 mais independente possivel de uma

empresa real. Ela deve servir a mais de uma empresa.

Ontologia do dominio € usada para modelar o conteudo das fontes de
informacao. Tipicamente os conceitos nessa ontologia sdo muito especificos para uma
aplicacao em especial. Esforcos em pesquisas tém sido feitos no sentido de construi-la
da forma mais independente possivel de uma Uunica situacdo. Normalmente os
conceitos nessa ontologia sdo muito especificos para uma aplicacdo em particular.
Cada base de conhecimento, utilizada em cada contexto, pode possuir sua propria
ontologia descrevendo o significado dos conceitos usados de acordo com sua Vvisdo

particular do mundo.

Segundo Jurisica et al [JUR99a], um dos principais usos de ontologia é a
documentacao e reutilizagdo das informacgdes ou conhecimento que sao trocados entre
as aplicacbes. Os sistemas podem se conectar por meio dela, visto que é
compartilhada, aumentando assim o seu potencial de uso. No caso de um OMIS, ela
permite o uso do conhecimento de forma mais sofisticada.

No contexto de um processo KDD, um OMIS, principalmente se ele usar a
abordagem de ontologia, € importante, pois permite representar um modelo de
documentacdo de forma flexivel e adaptavel ao problema em questdo. Essa
flexibilidade permite tratar alguns pontos do processo KDD que ndo foram explorados
nas abordagens anteriores. Entre eles a documentacao, de forma historica, do processo
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KDD - contemplando as experiéncias adquiridas pelo usuario; a facilidade de

disseminacao do conhecimento — visto que a ontologia € publica; e a formalizacdo do

conhecimento.

Uma das dificuldades nessa abordagem ¢ a falta de critérios consolidados para a

definicdo, construgdo e utilizacdo de um OMIS. Além da evolugdo necessaria na

tecnologia, existe uma demanda para diminuir os custos, principalmente na

recuperagao da informagao.

O Quadro 3.4 mostra, de forma resumida, em quais das principais etapas do

processo KDD apresentado nas abordagens de Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al
[BRA96A] o HAMB mais colabora.

Quadro 3.4- Resumo dos principais apoios da tecnologia MO nas etapas do processo

KDD

ETAPA

NIVEL DE COLABORAGAO

Compreenséao do
dominio

Um OMIS, por principio, deve dispor de fun¢des para colaborar
nessa etapa.

Preparacéo dos
dados

Deve disponibilizar informa¢dées que ajudem a identificar e
selecionar os dados a serem preparados.

Mineracao dos

Deve possuir fungdes para integrar suas informag¢dées com uma

dados ferramenta ou algoritmo de mineragcao de dados.
Interpretacao / Sua preocupacdao em reutilizacdo e documentacdo do
avaliacao conhecimento ajudam nessa etapa.

Incorporacao/divulg
acao

Os conceitos de antologias ajudam no compartilhamento e
divulgagéo dos resultados.
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3.5- Conclusoes

Nas secdes anteriores, foram mostradas diferentes linhas de pesquisa com o
propoésito de facilitar o processo de gerenciamento do conhecimento para atender aos
mais diversos interesses. Nessa secédo, € feito um resumo, mostrado na Quadro 3.5,
sobre os projetos analisados, identificando algumas caracteristicas consideradas
positivas, bem como aqueles pontos que ainda se apresentam como deficientes. Esse
resumo ndao tem um carater comparativo, visto que os objetivos dos projetos tém

propostas diferentes.
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Quadro 3.5- Resumo sobre Projetos/Tecnologias de Apoio ao Processo KDD

Pontos

ositivos

DBminer

UGM

HAMB

MO

Integracdo com
ambientes DW e
ferramentas OLAP

Liberacao do usuario
de algumas atividades

Automicidade

Formalizacéo do
conhecimento

Forte integracdo com
banco de dados
relacional

Reutilizacdo do
conhecimento e de
algoritmos

Reutilizacao do
conhecimento e de
algoritmos

Reutilizacao do
conhecimento

Integracao de um
numero variado de
regras de mineracéo

Facilidade para
descricado do
problema

Formalizacao do
conhecimento

Utilizagéao do seu
produto por diversos
sistemas

Facilidades para
visualizagao dos
resultados

Automatizagao de
partes do processo

Diminuicao de
custos com pessoas

Documentacéao das
experiéncias

Interatividade com o
usuario

Orientacao para o
usuario construir a
aplicacéao

Utilizacdo de uma
linguagem
padronizada para
OLAM

Padronizacao do fluxo
do processo

Velocidade na
obtencgao dos
resultados

Representacao flexivel
dos modelos

Compartilhamento do
conhecimento

Pontos negativos

DBminer

UGM

HAMB

MO

Falta de apoio para
documentacédo dos
dominios dos dados e

Baixa interatividade
com 0s usuarios

Dificuldade para
selecionar o grande
namero de padrdes

Dificuldade para
recuperacao dos
conhecimentos

dos padrdes produzidos
descobertos
Forte dependéncia do | Dificuldade no Baixissima Falta de critérios bem

usuario

processo de visualizar
0s resultados

interatividade com o
usuario

definidos para a
construcao

Falta apoio para
documentar o
problema

Falta de apoio para
avaliar os resultados

Dificuldade para
redirecionar o
processo

Custos altos para a sua
contrucéo

Falta apoio para a
preparagao/exploragao
dos dados

Pouca integragdo com
outras ferramentas

Falta apoio para a
documentacao das
experiéncias

Dificuldade para
integragdo com outras
ferramentas

Nenhuma reutilizacédo
do conhecimento

Falta apoio para o
entendimento do
dominio da aplicacéao

Dificuldade no
processo de
visualizar os
resultados

Total dependéncia das
pessoas

Pouca integragdo com
outras ferramentas
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4- Estudo de Caso: Aplicagao do Processo KDD

Nos capitulos anteriores, foram apresentadas visdes distintas, mas
interdependentes sobre KDD. A primeira, € uma abordagem teérica do processo KDD,
confirmando que o mesmo é complexo. A segunda, os trabalhos e pesquisas que estao
sendo feitos auxiliarem a condugéo do processo KDD. Este capitulo, considerando que
relatos sobre a convergéncia dessas duas visdes em casos reais ainda sao escassos,
tem dois objetivos basicos. O primeiro é apresentar uma analise dos resultados obtidos
em um caso real de utilizacdo do processo KDD. Esse estudo é relevante por duas
razdes principais. A primeira: verificar como as fases do processo descrito por Fayyad
et al [FAY96a] e Brachman et al [BRA96a] se adaptam a uma aplicagdo do mundo real.
A segunda: verificar como as etapas do processo se comportam ao usar dados de um
DW. O segundo objetivo é verificar o comportamento de uma ferramenta integrada de
DM em um caso real, considerando principalmente os aspectos de interdisciplinaridade

desse campo de pesquisa.

O Capitulo é organizado da seguinte forma: na secao 4.1, € apresentado o
problema a ser analisado pelo processo KDD. O dominio dos dados da aplicagdo é
mostrado na secao 4.2. Na sec¢édo 4.3, justifica-se a escolha da ferramenta para analise
dos dados. A secao 4.4 apresenta uma analise dos resultados obtidos com a utilizacao
da ferramenta. A avaliacao do processo KDD é feita na secao 4.5, visto a existéncia de
iteracoes entre as etapas até o final do projeto. Por udltimo, na segdo 4.6, sédo
relacionados elementos fundamentais a serem observados na construgdo de um

ambiente de apoio para o processo KDD.

4.1- Definigao do Problema

Fundada em 9 de dezembro de 1969, a Sudecap — Superintendéncia de
Desenvolvimento da Capital - € uma autarquia da Prefeitura de Belo Horizonte e sua
funcdo € cuidar da reestruturacdo urbana da cidade, projetando, executando e

mantendo obras publicas.
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A Sudecap responde pela construcdo, manutencdo e recuperacdo de ruas,
avenidas, edificacbes e espacos publicos de Belo Horizonte. Seu principal desafio é
conciliar o crescimento da cidade com a qualidade de vida, preservando o0 meio
ambiente e evitando expor a populagédo a transtornos. Para isso, a Sudecap emprega

mais de mil funcionarios.

Para estabelecer suas metas, a Sudecap conta também com uma importante
aliada: a prépria comunidade. Através do Orgcamento Participativo, um programa da
PBH, a populagdo tem a oportunidade de expressar suas necessidades e definir as
prioridades que a Sudecap ajuda a realizar.

Além disso, a Sudecap busca estar sempre em contacto direto com as pessoas,
por meio de uma politica de acompanhamento social das obras e de outros canais de
comunicacgao, tais como a distribuicdo de material informativo e o suporte de uma
central telefénica , a qual o cidad&o pode solicitar servigos de tapa-buracos, limpeza de
boca-de-lobo e colocacao de tampas e grelhas.

Dentre outras, sao funcdes da Sudecap:

- A elaboracdo de projetos, construcdo e manutencdo de vias publicas
pavimentadas, viadutos municipais, tuneis, trincheiras e passarelas;

- A construgcdo e manutengédo de escolas, creches, centros de saude, bem como
de todos os prédios publicos de Belo Horizonte;

- A elaboracéo do Plano Diretor de Drenagem de Belo Horizonte;

- A execugdo de obras de drenagem e o gerenciamento de programas de
regularizacao de bueiros e tapa-buracos, assim como a limpeza e manutengéo
de aproximadamente 30.000 bocas-de-lobo.

Os recursos financeiros necessarios para a execugao das obras s&o previstos no
orcamento da Prefeitura. A execucao de qualquer empreendimento pode ser feita com
recursos préprios ou com a contratacdo de empresas prestadoras de servicos. Tal

empreendimento € entendido como sendo a intervencao que resulte em implantacao,
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modificacdo, criacdo ou reparacao de elementos da infra-estrutura ou de bem imoével,

mediante construgdo, ampliagdo, reforma ou restauragao.

Caso ocorra a contratacao, ela deve ser feita por um processo de licitagdo, que
consiste na escolha mais vantajosa de pessoa fisica ou juridica que execute o projeto
para a Sudecap, tendo sempre em conta a estrita conformidade do mesmo com os
principios reguladores estabelecidos em legislagdo especifica. A modalidade de
licitagdo € definida pelo porte do empreendimento e pela urgéncia de sua demanda,
sendo consideradas mais urgentes as obras que se processam para correcao de
defeitos originarios principalmente da acao das chuvas, defeitos que surgem sem que

deles houvesse previséo.

Apébs a definicao pela execucdo de um empreendimento, a Sudecap deve gerir
todas as suas fases para que o projeto tenha sucesso. Nessa geréncia, inclui-se o
planejamento e projeto da obra, o controle da qualidade dos servigos executados, as
medi¢cdes, o controle de custos e a liberagdo da obra para a comunidade. No
acompanhamento da obra, o foco incide principalmente sobre os custos, uma vez que,
considerando o préprio conceito de orcamento participativo, ela passa a ser uma
parceria entre a administracdo (prefeitura) e a comunidade, que, na condicdo de

parceira, tem, naturalmente, direito a prestacao de contas.

Na formagao do preco final da obra e na gestao e acompanhamento dos custos,
a Sudecap define e mantém politicas de precos para os projetos por ela administrados.
Essa atribuicdo € controlada por 6rgdos fiscalizadores e regida pelas leis e principios
da administragdo publica, subordinando-se também ao desejo da sociedade de que os
impostos arrecadados tenham uma destinagdo correta e justa, o que torna
obrigatoriamente de dominio publico a elaboracao e execucao dessas politicas.

O valor previsto para um projeto € determinado observando-se todos os
componentes formadores do preco final: custos diretos, indiretos e margens de lucro. A
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estimativa de preco é estabelecida apds a identificacdo do conjunto de atividades e

recursos, tendo em vista também os prazos para a execucao da obra.

O valor do Custo Direto (CD) é obtido pelo custo dos insumos e da mao-de-obra
que serao gastos na execucao especifica de um determinado servico. Mensalmente é
feita uma pesquisa de mercado para compor o custo de cada servico. Também
integram os custos finais as Despesas Indiretas e a Bonificagdo ou lucro (BDI). O BDI
obtido em unidades monetarias gera outro valor, chamado de BDI em percentual, que
corresponde a divisdo do BDI em valor monetario pelo CD. O preco total da atividade
sera a soma do CD mais BDI percentual aplicado no CD, isto é, CD * (1 + BDI
percentual); o preco total do empreendimento sera a soma do prego das atividades.
Esses valores sédo levados ao conhecimento do publico, através do edital de licitac&o.
As empresas interessadas em apresentar propostas para a realizagcao da obra devem
apresentar os valores dos servigos considerando que eles nao podem ultrapassar em
20% os precos unitarios da Sudecap, quando considerados por atividade e nem
exceder o valor total obtido por ela.

Definida a melhor proposta, dentre as apresentadas pelas empresas, é
calculado um fator chamado de ‘Fator K’, que € estabelecido pela divisdo do preco total

da contratada pelo CD calculado pela Sudecap.

Durante a execucao desse projeto, as seguintes ocorréncias podem surgir:
Aditivo no contrato que é alteracdo das condicdes iniciais, constatada a insuficiéncia
de alguma delas para o cumprimento do mesmo, por exemplo, valor, prazo, etc;
Servico extra que ocorre quando ha necessidade de execucdo de alguma
atividade/servigo nao planejada na contratacao do projeto;

Ressarcimento que é feito a empresa prestadora de servico quando o projeto teve
atrasos provocados pela Sudecap;

Realinhamento de precos que ocorre quando algum acontecimento na economia
provoca alteracdes substanciais nos precos de algum servigo/atividade;

Reajustamento do Contrato que se baseia em clausulas ja relacionadas no contrato.
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Esse fator é utilizado durante todo o andamento do projeto. Ele sera utilizado para
remuneracao dos servigos ndo previstos na planilha da licitagdo por meio dos pregos da
tabela de custo direto da Sudecap, bem como em todas situagcées que impliquem
acompanhamento dos custos. A Sudecap considera que a forma de calcular o Fator K,
por ser baseada numa combinacdo de valores definidos por ela e pela empresa
contratada, da transparéncia a contratacdo de servigos, inibindo possiveis
manipulagdes, durante a execucéo do projeto, que objetivem vantagens adicionais, que
nao as originalmente contratadas, para as partes.

Embora a Sudecap considere justa a politica de definicdo de precos, diversos
questionamentos ainda sao feitos:
+ Um Fator K alto indica a possibilidade de mais aditivos no futuro?
¢ O valor do Fator K influencia no numero de realinhamentos?
¢ Como o Fator K influencia nas alteragdes ocorridas no contrato durante a sua

vigéncia?

Essas questdes foram levantadas pelos administradores da Sudecap devido ao
nuamero de projetos gerenciados, ao alto valor financeiro envolvido e a responsabilidade
delegada ao governo pelo “Belohorizontino” para gerir o que, em ultima andlise, séo os

Seus recursos.

O processo KDD foi visto como uma alternativa bastante interessante para ajudar
a determinar as questbes envolvidas no problema descrito. Foi estabelecido como
objetivo para o trabalho investigar os dados disponiveis em banco de dados sobre os
empreendimentos ja realizados, para identificar possiveis correlacdes entre atributos
que caracterizam o empreendimento, tais como: tipo de empreendimento, empresas
prestadoras de servicos, tipos de contratos, advogados responsaveis pelo
empreendimento, medicbes e o valor do empreendimento, determinado,

fundamentalmente, pelo fator K obtido. Isso estabelecido, foi iniciado o processo KDD,
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considerando tanto a seqléncia de etapas proposta por Fayyad et al [FAY96a] como a
descricao usada na abordagem de Brachman et al [BRA96a].

4.2- Preparacao dos Dados

Os dados utilizados no processo foram extraidos de um DW, oriundo de um
projeto, também patrocinado pela Sudecap, que se iniciou no final de 1999. A
disponibilizacdo desse DW para os usuarios, devido a problemas técnicos e
administrativos internos a Sudecap, deu-se no momento da definicdo do processo KDD.

As fontes de dados para preencher o DW eram basicamente de trés sistemas
legados implementados em plataformas diferentes. O Sistema de Controle
Orcamentario - SF11, desenvolvido para plataforma mainframe usando o SGBD
ADABAS [SAGO02a], apresenta dados bastante confidveis. O Sistema SIMEC,
responsavel pelo registro de medicdes dos contratos, desenvolvido em Clipper, tem boa
qualidade de dados. O ultimo sistema, o INFORMA, desenvolvido internamente pela
Diretoria de Planejamento usando o ACCESS, tenta suprir uma lacuna no
gerenciamento de empreendimentos. Esse sistema, como acontece nos casos de
sistemas que nao tiveram um projeto inicial bem definido, foi expandido na medida das
necessidades, tendo que sofrer varias mudangas estruturais no decorrer do processo
KDD. Por isso, ele utiliza mecanismos de projeto ndo adequados, principalmente na
organizagao dos arquivos, 0 que acarreta necessidade de manutencao constante.

E fundamental, nesse ambiente, a integracdo das informagdes entre os sistemas,
que sao necessarias para compor dimensdes que interligam assuntos do DW. Esses
sistemas, na Sudecap, ndo tém nenhuma integracao e sao gerenciados por pessoas de
areas diferentes. A integracdo das informagbes é mantida pelo usuario do sistema
INFORMA. Esse usuario, na pratica, é encarregado da tarefa de manter as ligagdes

entre os contratos, medigdes e empreendimentos.
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O DW é composto por um conjunto de 27 Tabelas de Fatos e 90 Tabelas de
Dimensdes. O primeiro trabalho realizado foi o estudo de todas tabelas para verificar
quais poderiam conter informag¢des que relacionassem com o problema colocado.
Como destacado por Fayyad et al [FAY96a], o processo é sempre interativo e iterativo,
o que foi confirmado na experiéncia, ja que os dados (dimensdes e fatos) a serem
analisados nao foram todos identificados no inicio do processo. Eles foram alterados e
acrescidos a medida que o entendimento do dominio dos dados dos sistemas foi

aumentando.

Esse trabalho foi lento, pois as consultas realizadas com a ferramenta OLAP
levaram a resultados inesperados, desviando o trabalho dos seus objetivos iniciais e
concentrando no entendimento dos sistemas legados. Na verdade, conforme mostrado
em Han et al [HANO1a], a tarefa de preparacdo de dados para a atividade de data
mining, quando se usa um ambiente de DW, fica concentrada, principalmente, na sua

preparacao para o DW.

O trabalho dessa etapa resultou da relacdo de tabelas de fatos e dimensdes
mostradas no Quadro 4.2 (Os diagramas com os relacionamentos entre as Dimensdes
e os Fatos estdo no Anexo A). A sequiéncia do trabalho deu-se com a definicdo dessas
tabelas no ambiente DW do SQL server, de onde o DBminer seleciona os dados para
processar. Nesse momento, apareceu a necessidade de transformar alguns tipos de
dados devido as diferencas apresentadas entre as definicdes do ambiente ORACLE e o
SQL server.

Algumas dimensdes ndo foram tratadas nas analises, no entanto foram mantidas
para ter a compatibilidade com as informagées do DW e para confirmar os resultados
mostrados pela fungdo OLAP do DBminer, confrontado-os com os resultados mostrados
pela ferramenta que ja existia para consultar o DW. Durante o processo de andlise,
algumas tabelas foram desmembradas, gerando planilhas EXCEL e tabelas no
ACCESS para serem usadas pelo SPSS [SPS02a].
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Quadro 4.2- Relacao das Tabelas de Fatos Usadas na Avaliacao

Tabela |Descrigao Dimensodes Medidas
de Fatos
Contrato Valor
Empresa contratada Prazo
Advogado responsavel |Fator K
Situagao contrato Quantidade de contratos
Contratos | Contém informacgées relativas Data contrato
aos contratos Data fim vigéncia
Data inicio vigéncia
Regional
Finalidade
Aditivo contrato Valor aditivado
Aditivos | Contém ocorréncias referentes | Contrato Prazo contrato
contratos | aos aditivos. Empresa contratada
Advogado responsavel
Data aditivo
Contrato Quantidade medida
Empreendimento Valor medido
Itens de medigao Fator K
Medicao Quantidade de contratos
Planilha
Contém informagodes Regional
quantitativas referentes a Subemprendimento
percentuais e indicadores da Supervisor
Medicoes |evolucao da obra ou servicgo. ———
Data atualizagao
Data fim periodo
Data GLM
Data inicio periodo
Contém informagodes do Tipo de obra Prazo da planilha
conjunto de atividades listadas | Empreendimento Valor da planilha
Planilhas | na seqiiéncia logica de sua Situagao planilha
de obra |ocorréncia, determinando Subemprendimento
recursos e prazos para sua Data atualizagio
execucao. Data inicio

4.3- Selegcao da Ferramenta de Analise

A definicdo do algoritmo ou ferramenta a serem usados no processo KDD faz
parte das atividades apresentadas por Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et al
[BRA96a].

empreendimento. Quando ela ocorre sem critérios relevantes, pode trazer ao projeto

A escolha adequada é um dos fatores criticos de sucesso do
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consequéncias do tipo: aumento do numero de pessoas envolvidas no processo, tempo

para obter resultados, resultados incorretos, custos desnecessarios com equipamentos.

O numero de ferramentas disponiveis no mercado tem aumentado devido ao
crescente numero de pesquisas e estudos sobre técnicas de mineracao de dados, e,
também, ao aumento da demanda do mercado por tecnologias de tratamento de
informagdes gerenciais. Ja existem centenas delas disponiveis — algumas saindo dos

laboratérios, outras ja com um bom nivel de maturidade.

A avaliacao que deve ser feita ndo é uma simples tarefa de escolher a melhor
ferramenta para atender todos os casos possiveis. Devem-se considerar as
particularidades de cada empresa, observando principalmente as caracteristicas e
necessidades de seu negdcio e os tipos de dados a serem tratados.

No caso em questdo, a ferramenta escolhida foi o DBminer. A decisdo deu-se,
sobretudo, por dois motivos. O primeiro foi o fator custo e disponibilidade. O DBminer
poderia ser usado para testes e por um periodo limitado sem custos. Isso foi importante
pois a Sudecap nao tinha orcado valores necessarios para sua aquisicao. Além disso,
ele estava disponivel para download da internet. O segundo motivo — e o principal
deles — € que essa ferramenta estava em consonancia com o0s principais critérios,
encontrados em Han01 et al [HANO1a], Berson et al [BER99a] e Goebel et al [GOE99a],
a serem observados na selecao de uma ferramenta:

- Maturidade do produto
O DBminer ja se apresenta como um produto comercial e com frequéncia
encontram-se referéncias, na internet ou em artigos, relatos sobre sua utilizacdo em
casos de testes.

- Credibilidade dos fornecedores
O DBminer é resultado de anos de pesquisa em universidade (Simon Fraser
University, Canada) que tem profundo interesse pelo assunto KDD.

- Compatibilidade com Sistemas Operacionais
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O DBminer trabalha com diversos sistemas, dentre eles, o NT, que é o utilizado pela
Sudecap. Essa compatibilidade facilita a organizacdo do ambiente e ndo provoca
aumento de custos com hardware ou software.

Comunicacao com SGBD e DW

Os dados a serem tratados estdao todos gerenciados pelo SGBD ORACLE e
organizados em um DW. O DBminer trabalha com o SQL server. Estes ambientes
tém facil integracao.

Tipos de dados usados na aplicagao

O DBminer tem algoritmos especificos para tratar dados multidimensionais, que é o
tipo de dados a ser tratado nessa aplicacao.

Fonte dos dados

A comunicagdo com os SGBD’s é feita via OLE DB, que facilita o trabalho de acesso
aos dados.

Manipulacao dos dados

O DBminer trata com facilidade dados do tipo hora, data, varidveis continuas, dados
incompletos, etc.

Visualizacao dos dados

O DBminer permite visualizar os resultados produzidos de diversas formas, o que
agiliza a interpretacao dos resultados.

Escalabilidade

Nao ha limites para quantidade de linhas ou colunas do banco de dados no
processo de analise.

Interface com o Usuario

O DBminer possui uma interface que orienta o usuario em todas tarefas a serem
realizadas.

Interface com DMQL

Todos procedimentos a serem executados podem ser vistos por meio de uma
DMQL. Isso facilita o entendimento pelo usuario da relagdo existente entre o
conhecimento extraido e o Banco de Dados.
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- Quantidade de tarefas disponiveis
O DBminer tem implementado as tarefas mais populares: classificacao, associacao
clusterizagédo e descricdo dos dados, além de uma forte integragdo com o ambiente
OLAP.

A maioria das caracteristicas anteriores é comum entre diversas ferramentas. O
tratamento de dados mutidimensionais e a interface com DMQL s&o itens que mais
distinguem o Dbminer.

Os recursos de Software e Hardware usados no projeto estdo relacionados no
Anexo B.

4.4- Mineracao dos Dados (Analise dos Dados)

Nao havia, por parte da Sudecap, nenhum fato concreto ou indicio de
manipulacdo do fator K que servisse como norte para orientar o inicio das analises dos
dados. Nem apds a execucgao das tarefas de entendimento do dominio e preparagao
dos dados isso foi evidenciado. Assim, ndo foi estabelecida nenhuma hipotese inicial
para conduzir as analises. Foi definido que elas teriam um carater exploratério,
objetivando a identificacdo de alguma situacdo que pudesse se relacionar com o

objetivo do trabalho.

Inicialmente, decidiu-se pela identificacdo de segmentos significativos dos dados
usando algoritmos de classificagdo, de clusterizagdo e técnicas de exploracdo de
dados, com o objetivo de encontrar atributos ou valores de atributos que pudessem
direcionar mais as analises e, também, ser considerados nas analises das regras de

associagao. Alguns resultados encontrados foram validados com recursos do SPSS.
Definidas quais técnicas seriam utilizadas, isto €, quais tarefas de mineracao

seriam usadas, foi estabelecida uma ordem inicial para as atividades a serem
executadas, que estao relacionadas abaixo:
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1- Aplicar técnicas de prospeccao geral de dados;
2- Levantar potenciais atributos para classificacao;
3- Aplicar as regras de classificagéo;

4
5

Aplicar as regras de associagao;

Fazer validacao dos resultados encontrados.

Feito esse planejamento, comecaram as analises dos dados do DW, e, a
principio, 0 que parecia ser somente a execugao das tarefas, envolveu iteragbes entre
elas. Isso provocou a criacdao de um ciclo, que se repetiu algumas vezes no decorrer do

processo, como serd mostrado mais adiante.

As primeiras analises produziram resultados que, avaliados pelos usuarios, nao
mostravam exatamente o comportamento dos dados. Verificando os dados, percebeu-
se que algumas tabelas do DW tinham linhas com informacgdes de agregacées. Foi,
entdo, necessario criar uma outra estrutura de tabelas eliminando essas agregacoes.

Apés a eliminacao das agregacées, a primeira analise foi realizada na tabela de
contratos. A intencdo era observar como era a distribuicdo dos valores do fator K.
Foram identificados, conforme Grafico 4.4.1, um grande numero de contratos com
valores do fator K igual a 1 (um). Essa informagdo causou surpresa a equipe de
geréncia de obras. Levada ao conhecimento do especialista em elaborar contratos, foi
explicado que contratos que ndo se tratavam de obras, isto é, aqueles referentes a
projetos e consultorias, tinham fator k menor ou igual a 1 (um), pois a composi¢ao do
preco do contrato soé tinha o custo direto.
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Distribuicao do fator K
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Gréfico 4.4.1- Distribuicdo do Fator K nos Contratos

Desvio Padrao =,18
Média = 1,21
Num. Contr.= 428,00

A prépria conclusdo citada e a aparéncia da distribuicdo ja sugerem uma

necessidade de fracionar os dados em classes para tipos de contrato, o que, de fato,

sera feito mais adiante.
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A prospecgdo, ainda feita na tabela de contratos, mostrada no Grafico' 4.4.2,
identifica bem o comportamento dos empreendimentos no decorrer do tempo. O
nuamero de empreendimentos concluidos e em andamento esta coerente com a época
em que eles foram contratados. O resultado de uma outra anélise mostra que a quase
totalidade desses empreendimentos € de contratos com pessoas juridicas. Os tipos de
empreendimentos apresentados mostram a existéncia de numeros consideraveis de
empreendimentos oriundos de propostas elaboradas pelo programa de orgamento

participativo.
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Gréfico 4.4.2- Relagdo Empreendimento por Situacao

' A legenda no canto superior esquerdo € util para visualizagéo online. Ela mostra os valores
minimos e maximos para as medidas envolvidas e as dimensdes de cada cubo. Essa legenda
tem o mesmo significado para os proximos graficos.
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O Grafico 4.4.3, produzido a partir da tabela de aditivos, trouxe informagdes
relevantes sobre o comportamento desses aditivos. A maioria deles foi feita para
estender o prazo inicial de contratagdo. Essa informacéo estava coerente com a crenca
da equipe que define as politicas de precos, pois de acordo com essa equipe, 0 valor
do contrato ndo era o que mais provocava aditivos. Consideram-se aditivos do tipo
prazo aqueles que alteram o prazo inicial para execuc¢ao do contrato; aditivos do tipo
valor aqueles que alteram o valor do preco inicial do contrato.

Gréfico 4.4.3- Relacao de Tipos Aditivos por tipo de Contratada

73



O Grafico 4.4.4, mostrado a seguir, feito a partir da tabela de medicbes, tem um
comportamento similar ao Gréafico 4.4.2, com as medic6es distribuidas em projetos do
orgamento participativo. Mais adiante, foi feita, ainda nessa tabela, uma analise para os
empreendimentos concluidos e, da mesma forma, a aplicacao de regras de associagao

objetivando a busca de correlagées.

Gréfico 4.4.4- Relacao de Tipos de Medicao por Tipo de Empreendimento
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A andlise feita sobre a tabela de planilhas produziu o Grafico a seguir, que
mostra a existéncia de um nuamero relativo de contratos de consultoria, confirmando as
informacdes extraidas do Grafico 4.4.1, que indicava a existéncia de certa quantidade
desses contratos (fator k menor ou igual a 1).

Grafico 4.4.5- Relacdo Situagéo da Planilha por Tipo de Obra

Os resultados anteriores propiciaram um melhor entendimento dos dados e
ajudaram, igualmente, na escolha de quais atributos seriam mais relevantes para a
continuidade das anadlises e, em especial, para a aplicagdo das regras de classificagao.
Essas regras seriam utilizadas para um melhor detalhamento de alguns
relacionamentos existentes entre as tabelas de fatos e, também, para identificar
conjuntos de dados para aplicar as regras de associagao.
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Um dos experimentos feitos com o algoritmo de regras de classificacao foi a
producdo de uma arvore de decisdo, a partir da tabela de contratos, que mostra a
situagéo dos contratos de acordo com a data de fim de vigéncia do mesmo. O algoritmo
produziu quatro padrdes que representam a realidade em nivel da situa¢do do contrato
por data de vencimento, como a seguir:

Quadro 4.4.1- Regras de Indugé&o Usando a Variavel por Fim de Vigéncia

IF Data Fim Vigéncia = 1998,
THEN Situagao Contrato IS OR CONCLUIDO (81.82%) OR EM ANDAMENTO (18.18%) .

IF Data Fim Vigéncia = 1999,
THEN Situagdo Contrato IS OR CONCLUIDO (85.82%) OR EM ANDAMENTO (14.18%) .

IF Data Fim Vigéncia = 2000,
THEN Situagao Contrato IS OR CONCLUIDO (15.00%) OR EM ANDAMENTO (84.55%) OR PARALISADO
(0.45%) .

IF Data Fim Vigéncia = 2001,
THEN Situagcao Contrato IS OR CONCLUIDO (2.78%) OR EM ANDAMENTO (97.22%) .

Outro experimento realizado com regra de classificacao foi a analise da tabela de
aditivos com objetivos de criar classes de tipos de aditivos. As regras produzidas
assemelharam-se as informacées mostradas no Grafico 4.4.2 e, também, as

confirmaram.

Os experimentos feitos nas tabelas de medi¢cdes e planilhas nao trouxeram

novidades relacionadas ao objetivo do trabalho, além das mostradas anteriormente.

Os resultados produzidos até entdo serviram para definir os seguintes padrées de

comportamento dos dados, julgados interessantes pelos usuarios:

e O comportamento do fator K : fator K maior que 1 (um) é para contratos de obras
ou similares; fator K menor ou igual a 1 (um) é para contratos de projetos e
consultoria.

e Comportamento dos aditivos : a maioria dos aditivos feitas nos contratos — cerca
de 97% — é de prazos.
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Com base nos dois padrdes anteriores, foram criados alguns conjuntos de dados
para dar prosseguimento as analises. Esses conjuntos foram produzidos da seguinte
forma:

- A tabela de contratos foi dividida em duas. Uma para os contratos com valores de
fator K maior que 1(um), referente aos contratos de obras e similares; a outra para
0s contratos com valores de fator K menores ou iguais a 1 (um), referentes aos
contratos de consultoria.

- As tabelas de medicGes e planilhas foram divididas seguindo o mesmo critério
adotado na tabela de contrato.

- A tabela de aditivos também foi dividida em duas, observando o mesmo critério
adotado para a tabela de contratos. Posteriormente, ela foi redividida observando,
também, o critério do tipo de aditivos. Foi criada uma para os aditivos de prazo e
outra para os de valor.

Esses conjuntos de dados foram criados, de forma temporaria, no DW, para
serem preparados para o Dbminer; no ACCESS e em planilhas EXCEL para serem
tratados pelo SPSS.

O prosseguimento das anélises deu-se com 0 uso da regras de associagcao para
tentar identificar alguma situagdo interessante. As analises aconteceram nos dois
conjuntos de dados produzidos para a tabela de contratos, mas para ambos os
resultados foram semelhantes. Na avaliacdo, foram identificadas associacdoes de
informacdes da area juridica, e, apos avaliacées por parte do usuério, verificou-se que
elas foram produzidas porque os dados da area juridica estavam incompletos. O que
mais chamou atencdo foram as regras produzidas, mostradas no Quadro 4.4.2,
envolvendo data de assinatura de contrato em dezembro, regras, essas, com valores
de suporte e confianca acima do esperado pelo usuario, que nao a explicou com
clareza. A justificativa mais plausivel foi que os contratos sempre eram assinados em

final de ano fiscal.
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Quadro 4.4.2- Regras Associacao na Tabela de Contrato

descricao implica situagao suporte [Conf.

Situagao Contrato = ==> IAdvogado Responsavel = [A REGULARIZAR] AND

[CONCLUIDO] Data Contrato = [December] 26,397 163,134

IAdvogado Responsavel = [A REGULARIZAR] AND

Data Contrato = [December] ==> |situagdo Contrato = [EM ANDAMENTO]

26,012 (49,27

A avaliacao de regras de associacao na tabela de aditivos, mostrada no Quadro
4.4.3, produziu uma regra com data do aditivo em agosto. Essa regra teve valor de
confianga muito alto. N&ao houve, no entanto, uma explicagdo, por parte do usuario,
para esse resultado. Por isso, ela n&o foi considerada no esclarecimento do problema
proposto. Os resultados foram semelhantes para todos os conjuntos de dados.

Quadro 4.4.3- Regra Associacao na Tabela de Aditivos

descricao implica [situacédo suporte |Conf.

Data Aditivo =
[August]

==> |Advogado Responsavel =[A REGULARIZAR] (15,909 (100

As regras produzidas a partir da tabela de planilha ndo produziram resultados
que ajudassem a elucidar os objetivos do trabalho.

Ao aplicar os algoritmos de regras de associacao na tabela de medicoes, s6 se
encontrou a regra mostrada no Quadro 4.4.4, que ndo ajudou no esclarecimento do
objetivo do trabalho. Ela foi considerada por aparecer a informagéao de data de fim de
medicao para o més de fevereiro, e foi analisada, mas 0s usuarios nao conseguiram
identificar fatos que a justificassem. Os resultados foram semelhantes para todos os

conjuntos de dados.
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Quadro 4.4.4- Regra Associagao na Tabela de Medicoes

descrigao implica situacao suporte (Conf.

Data Fim Periodo = [February] AND
Empreendimento = [A REGULARIZAR] AND
Itens de Medi¢des = [ACERTO DE VALORES
IACUMULADOS] AND

Medigao = [32] AND

Sub Empreendimento = [NAO SE APLICA]

Data Inicio Periodo = [February] ==> 13,588 (99,399

Uma vez encontrados os resultados anteriores, teve inicio o processo de
validacdo dos mesmos. Para isso, foi utilizado o SPSS para verificar a possibilidade de

existéncia de correlagdes entre algumas variaveis.

A primeira verificagdo, por sugestdo de um dos usudrios, foi descrever o
comportamento do fator K para os empreendimentos ja concluidos. A média do fator K
para esses empreendimentos ficou um pouco acima da média encontrada para todos
os empreendimentos. A comparagdo dos empreendimentos ja concluidos com outros
do mesmo grupo, também concluidos, mas que receberam aditivos de valor, mostrou
que a média do fator k passou de 1,26 para 1,29. Para os 10 (dez) empreendimentos
concluidos que receberam os 10 (dez) maiores aditivos, a média do fator K aumentou
de 1,29 para 1,39. As obras concluidas que n&o receberam aditivos tinham média do
fator K igual a 1,22. Esses valores, na opinido do usuario, indicavam uma possivel
correlacao entre o fator K e a producéo de aditivos. Para confirmar a anélise anterior,
foram feitos os seguintes testes usando regressao linear!

' Regresséo linear € uma técnica destinada a estimar o relacionamento entre duas variaveis. A
equacao, gerada por meio do método dos minimos quadrados, pode ser usada para predicao
de valores de uma variavel dependente face aos movimentos da outra variavel, chamada
independente.
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1) Verificar a correlagao da variavel valor do contrato e valor do fator K para os
contratos com valores de fator K maior que 1 (um)

O valor' do /(0,042), representado no Quadro 4.4.6, indica que o fator k explica

pouco o valor do contrato, apesar da curva estimada de correlagdo, ao lado, ter
apresentado , para algumas faixas, uma possivel correlacao entre as variaveis.

VLR CONTRATO

12000000

10000000 «
8000000 =
6000000 =
4000000 «

2000000 »
04 N ybyorrto WAL N

-2000000 o Linear

1,0 1,1 1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7

Observado

FATR_K

Grafico 4.4.6- Correlagao na Tabela de Contratos

‘/ também chamado de coeficiente de determinacdo, aponta a qualidade do modelo preditivo.
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Com o intuito de entender melhor o comportamento dos dados de cada faixa da
curva anterior, foram criados, usando as variaveis valor do contrato e fator K, trés
clusters para o conjunto de dados usado no item anterior. Para cada um dos clusters
foi analisada correlagdo entre as mesmas variaveis. Todas as correlagdes tiveram
resultados semelhantes ao indicado no Grafico a seguir, produzidos a partir de um dos

clusters, onde 0 rz (0,025) ficou ainda menor do que a correlacao para o conjunto com

todos os dados dados.

VLR_CTRO

200000

100000 4 /

Observed

0 O Linear
1,0 1,1 1,2 1,3 1,4

FATR_K

Gréfico 4.4.7- Correlagédo entre a Variavel Fator K e o Valor do Contrato
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2) Verificar a correlagao da variavel prazo do contrato e valor do fator K para os
contratos com valores de fator K maior que 1 (um).

O resultado, apresentado no Grafico abaixo, n&o indicou correlagdo entre as variaveis
do item 2. O * encontrado foi de 0,032, confirmando a baixa correlagéo.

PRAZO CONTRATO

1200

1000 o
800 «
600 4

400 «

200 4 \
Observado

0 o Linear
1,0 1,1 1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7

FATR_K

Gréfico 4.4.8- Correlagéo entre a Variavel Fator K maior que um e Prazo do Contrato

Da mesma forma que no item 1, foram criados, para os contratos com Fator K

maior que 1 (um), trés clusters baseados nas varidveis prazo do contrato e valor do
~ 2 . .
fator K. No entanto, em nenhum deles a correlagéo trouxe valores do -~ muito diferente

de 0,032, confirmando a nao-correlacao entre o fator k e o prazo do contrato.
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3) Analisar a correlagao existente entre a variavel valor do contrato e valor do
fator K para os contratos com valores de fator K menor ou igual a 1 (um).
Também, conforme explica o R2 (0,001) e o Grafico abaixo, a correlacdo nao existiu. Ao

2
mudar a variavel valor do contrato para prazo do contrato, o ' praticamente nao teve
alterag@o. Vistos esses resultados, esse conjunto de dados ndo foi segmentado.

VLR CONTRATO

7000000

6000000 +

5000000 A

4000000 =

3000000 -

2000000 +

1000000 =

0+ Observado

-1000000 . . . ] O Linear
,6 7 ,8 9 1,0 1,1
FATR_K

Grafico 4.4.9- Correlagao entre a Variavel Fator K menor que um e Valor do Contrato
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4) Analisar, na tabela de aditivos, a correlagao existente entre a variavel valor do
aditivo e valor do fator K para os contratos com valores de fator K maior que 1
(um).

Esse experimento teve, como resultado o Gréfico abaixo, o ;° 0,079 indicando baixa

correlacao entre as variaveis. Esses dados nao foram segmentados pois os resultados

nao indicaram o relacionamento entre as variaveis.

VLR ADITIVO

1600000

1400000 +
1200000 +
1000000 +
800000 +
600000 =

400000 «

200000 «
04 / Observado

-200000 o Linear

1,0 1,1 1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7

FATR_K

Gréfico 4.4.10- Correlagéo entre a Variavel fator K maior que um e Valor Aditivo
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5) Analisar, na tabela de aditivos, a correlagao existente entre a variavel valor do
fator K e a valor do aditivo para os contratos com valores de fator K menor
ouigual a1 (um).

Esse experimento teve, como resultado o Gréafico abaixo, com ;-* 0,003 indicando baixa

correlacao entre as variaveis. Esses dados nao foram segmentados pois os resultados

nao indicaram o relacionamento entre as variaveis.

VLR ADITIVO

1600000

1400000 +

1200000 +

1000000 «

800000 +

600000 =

400000 «

200000 s«

0« Observado

-200000 o Linear

,86 ,88 ,90 ,92 ,94 ,96 ,98 1,00 1,02

FATR_K

Gréfico 4.4.11- Correlagéo entre a Variavel Fator K menor que um e Valor Aditivo
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6) Analisar, na tabela de aditivos, a correlagao existente entre a variavel prazo do
aditivo e valor do fator K para os contratos com valores de fator K maior que 1
(um).

Esse experimento teve, como resultado o Gréafico abaixo, o ;° 0,068 indicando baixa

correlacdo. Também, esses dados nao foram segmentados pois os resultados nao

indicaram o relacionamento entre as variaveis.

PRAZO ADITIVO

400
300 +
200 +

100 «

/ Observado

0 o Linear
1,0 1,1 1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7

FATR_K

Gréfico 4.4.12- Correlagédo entre a Variavel Fator K maior que um e Prazo Aditivo
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7) Analisar, na tabela de aditivos, a correlagao existente entre a variavel prazo do
aditivo e valor do fator K para os contratos com valores de fator K menor ou
iguala 1 (um).

Esse experimento teve, como resultado o Gréafico abaixo, o 5’ préximo de zero

indicando baixa correlacdo. Esses dados nao foram segmentados pois os resultados

nao indicaram o relacionamento entre as variaveis.

PRAZO ADITIVO
200
100 -
Observado
0 o Linear
6 7 8 9 10 14
FATR_K

Gréfico 4.4.13- Correlagéo entre a variavel Fator K menor que um e Prazo Aditivo

Outras duas analises foram feitas, ambas na tabela de contratos. A primeira,

para verificar a correlagdo entre as variaveis valor do contrato e valor do aditivo. Essa

2
andlise apresentou o 7 igual a 0,47, mostrando uma possivel correlagdo entre as

variaveis. O usuario explicou que contratos com valores maiores teoricamente s&do mais
dificeis de serem planejados, provocando assim aditivos no futuro. A segunda analise,
foi para verificar a correlacao entre valor do contrato e prazo de aditivo. O resultado

2
dessa analise apresentou uma correlagdo muito pequena, 7" igual a 0,057.
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2
Observacéo geral: O 7" | nesse caso, indica auséncia de correlagdo na relagoes
lineares. Estatisticamente falando poderiam existir outras correlagdes (néo-lineares,

logaritmicas, etc).

Quando comegaram as analises, existiam, somente, duvidas por parte de
algumas pessoas, com relacdo a uma possivel influéncia do fator K no valor final do
preco dos contratos. Existia, também, a crenca, por parte da equipe de controle de
politica de pregos, de que o fator K era uma forma justa de controlar a remuneragéo das

novas atividades do contrato e que ele ndo era usado para manipular os pregos.

Com as andlises feitas, usando os dados selecionados do DW, nao se chegou a
um resultado conclusivo sobre as questdes anteriores. Houve indicios, principalmente
apos a aplicagdo dos métodos estatisticos, de que o valor do fator K n&o tinha
correlacdo com a producédo de aditivos, nem com os de prazos nem com os de valores.
Essas anélises também nao apresentaram correlacao entre o fator K e os valores dos
contratos. Isso, segundo a equipe de geréncia de precos, parece légico se se
considerar que o prestador de servigo, na composi¢cao do preco do empreendimento,
nao tem muita margem para compd-lo. Essa composi¢do né&o pode ter variagdo acima
de 20% sobre o valor estipulado pela Sudecap de cada atividade e nem ser maior do
que o valor total do prego do empreendimento. Além do mais, o fator K sé tera uso se
houver aditivos. Sé havera aditivos se a obra for mal planejada ou se houver uma
situacao especial, como emergéncia ou questdo de seguranca. Nao existe, entédo, a
priori, a previsdo de que mudanga no contrato poderia ocorrer no futuro, dificultando,
assim, a manipulacao pelo prestador de servico. Se existisse essa previsao, ela seria

planejada no inicio.

Podemos considerar que do ponto de vista do problema levantado — a influéncia
do fator K no valor final dos precos dos contratos — as anadlises, usando os dados
selecionados do DW e o método de regresséao linear para verificar a correlagdo entre
algumas variaveis, ndo identificaram nenhuma influéncia. Mas € prudente que as

analises sejam aprofundadas, tratando e complementando os dados com um novo
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escopo, e usando, também, outros tipos de correlacées. Talvez, assim, os resultados

ficassem mais definitivos.

4.5- Analise do Processo KDD da Sudecap

Esta secao tem como objetivo apresentar consideragdes a respeito da aplicacao
do processo KDD relatado nas se¢des anteriores. S&o feitas andlises sobre a execugao
de cada etapa dessa experiéncia.

4.5.1- Compreensao do Dominio

A definicdo clara dos objetivos do processo €é importante para o
desencadeamento dos trabalhos de entendimento e preparagcao dos dados. Um
problema mal definido podera ou prolongar o tempo do projeto com a preparagéo de
novos dados ou produzir resultados pouco interessantes.

Nessa experiéncia, a expectativa era que a documentagdo do processo de
construcdo do DW fosse fundamental e essencial para a realizagdo dessa etapa. Isso
foi verificado, mas néo foi o suficiente. Nao havia documentagdo adequada de quais
eram as fontes de dados, quais os procedimentos e periodicidade das cargas no DW, o
objetivo de cada dimensao, etc. Para entender o problema, foi necessario interagir com
pessoas que usavam com frequéncia as informacdées do DW. O processo mostrou-se
muito dependente dos conhecimentos informais que essas pessoas possuem. Essa
dependéncia agravou o andamento do projeto, pois a disponibilidade delas era
pequena, visto que ele ocorreu em paralelo a uma reforma administrativa na Prefeitura.
Foi importante o envolvimento de pessoas com uma visao gerencial do problema e de
outras com uma visdo mais operacional dos dados. A participacdo da equipe de
tecnologia de informacao, que era responsavel pelos sistemas informatizados e pela
administracao do DW, foi, também, fundamental.

Os resultados dessa etapa surgiram apds varias consultas ao DW e diversas

entrevistas. Essa caracteristica interativa estd mais proxima da visao de Brachman et al
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[BRA96a] do que da de Fayyad et al [FAY96a]. Na visdo de Brachman et al, a hip6tese
inicial € apenas um ponto de partida; é por meio da interagcdo com o banco de dados e

com as pessoas que se chega ao real objetivo.

A medida que os resultados das andlises comecaram a aparecer, 0
entendimento do problema foi ampliando, o que indicou que o processo € incremental

no aspecto de aquisicdo de conhecimento.

O fato de os dados estarem no DW nao foi determinante. A complexidade da
estrutura organizacional, a grande quantidade de pessoas envolvidas e a diversidade

de assuntos no DW foram os fatores que definiram o seu andamento.

4.5.2- Preparagao dos Dados

O objetivo dessa etapa € gerar um conjunto de dados a serem utilizados nas
etapas seguintes. De acordo com a abordagem de Fayyad et al [FAY96a], ela segue a
compreensao do dominio, devendo gerar um conjunto de dados que seja suficiente
para a solugdo do problema. No entanto, nessa experiéncia, tomou a forma de
processo de aquisicao de conhecimento, ja que, por varias vezes, o conjunto de dados,
formado, no caso, por tabelas de dimensbes e fatos, revelou-se insuficiente e foi

alterado durante o projeto.

Além de tratar o carater incremental do conjunto de dados, essa etapa serviu,
também, a procedimentos de validacdo que identificava a aderéncia entre o conjunto

de dados e o0 objetivo do processo.

A etapa de preparacdo de dados seguiu a seqiéncia de atividades resumidas na
Figura 5.2 e descritas como se segue:
- Localizagao dos dados
O primeiro passo nessa etapa foi identificar as fontes de informagédo que seriam

usadas. A principio, a interagao seria somente com o DW, mas, com a percepgao de
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que algumas informag¢des do DW estavam incompletas, foram identificadas todas as
fontes de dados para serem usadas para a carga do DW.

Exploragéo inicial

Foi realizada uma série de consultas ao DW, com a ferramenta OLAP, com o intuito
de aprender mais sobre ele. Durante o processo, foram extraidos alguns arquivos do
DW para serem examinados por uma ferramenta com fungdes estatisticas.
Preparacao basica

Essa atividade teve como objetivo criar alguns conjuntos de dados, a partir das
informacdes obtidas com a atividade de exploracéao inicial. Esses conjuntos de dados
foram utilizados como input para o SPSS.

Verificagao de relacionamentos

As tabelas de fatos incluiam relacionamentos com algumas dimensdes que nao
tinham nenhuma relacdo com o problema em questdo. Nessa atividade, esses
relacionamentos foram excluidos.

Documentacao

Foi feita uma descricdo ndo-estruturada das ocorréncias das atividades dessa etapa.

Etapa de
Preparagao dos
Dados

Localizacdo Exploragao Preparacao Identificacdo de Documentacao
fontes inicial basica relacionamentos

Figura 4.5.2- Fluxo da Etapa de Preparacao dos Dados

Nessa experiéncia especifica, os itens abaixo foram determinantes na execugéo
da etapa:
Tratamento de valores faltosos
As fontes dos dados para o DW sao sistemas legados desenvolvidos em plataformas
distintas e com baixo nivel de integragdo. Na carga do DW, foi identificado um
grande numero de dados que n&o possuiam valores. Eles foram preenchidos de
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acordo com o método que usa uma constante para o preenchimento. Com isso, nas
analises, surgiram resultados representativos para valores como ‘ndao se aplica’,

‘pendente’.

Falta de informacgéo para algumas tabelas

Algumas informagdes, principalmente as referentes a area juridica, ndo foram
carregadas no DW. Os sistemas de informacao estavam sendo alterados para trata-
las , quando, entdo, seriam carregadas.

Descontinuidade do processo de carga no DW

O inicio da utilizacdo do DW na Sudecap aconteceu junto com a reforma
administrativa na Prefeitura. Isso trouxe diversas modifica¢cdes para o projeto e, entre
elas, o desligamento do responsavel pela administracdo do DW e conseqlientemente
a paralisacao dos processos de carga. Os objetivos em relacdo ao DW foram
alterados: decidiu-se priorizar a substituicdo dos sistemas legados com o
desenvolvimento de novos sistemas. Essa decisdao provocou um gap entre 0s
objetivos que levaram a construcdo do DW e a sua efetivagdo. Além de dificultar o
processo, ela colaborou com a pouca expressividade de alguns resultados.

Ampliagcédo dos conjuntos de dados

O processo teve um carater incremental. A cada analise percebia-se a necessidade
de ampliacado dos dados. O conjunto proposto inicialmente pelo administrador do DW
foi alterado e ampliado diversas vezes.

Formatacao de dados em diferentes tipos de arquivos
As tabelas de fatos quando foram segmentadas tiveram que ser reformatadas em
planilhas EXCEL ou ACCESS para serem acessados pelo SPSS. O uso do SPSS

tinha como objetivo aumentar a efetividade dos resultados.
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- Ampliagcao dos objetivos
O processo de selecdo foi um processo de aquisicdo de conhecimentos o que

motivou, diversas vezes, a possibilidade de alterar os objetivos do trabalho.

Conforme apontado nos capitulos anteriores, a maior parte dos esforcos
humanos no processo € concentrada na formulacdo adequada do problema e na
preparacao dos dados e ndo na aplicacdo dos algoritmos de mineragao em particular. A
experiéncia da Sudecap confirmou essa observagéo, contrariando a expectativa inicial
de que o uso do DW facilitaria essas etapas. Ela ocorre durante todo o caminhar do
processo, sendo os dados alterados a medida que os resultados vao surgindo. Essa
etapa demonstrou ser a mais critica do processo, ja que a qualidade de informagéo na
entrada determina a qualidade dos resultados obtidos com o processo. No caso da
Sudecap, podem-se enumerar algumas razdes para essa criticidade:

- Dependéncia excessiva de pessoas com conhecimento dos sistemas de
informacao e do DW. Como n&o havia uma documentagcédo adequada, sem elas o
trabalho ficaria comprometido;

- O tempo gasto com as analises e a preparagao dos dados;

- Utilizacao de ferramentas auxiliares para manipulacao das fontes dos dados.

Duas questbes merecem ter uma andlise ampliada em outros trabalhos. A
primeira: sera que estabelecer um objetivo para o processo KDD e restringir o uso dos
dados a esse objetivo, como mostra a abordagem de Fayyad et al [FAY96a], ndo vai
contra as praticas de DM? A pessoa que esta trabalhando no processo, no seu inicio,
nao tem ainda, pleno conhecimento de quais dados serdo necessarios e nem quais
relacionamentos irdo surgir entre eles. A segunda questdo: o que fazer com os dados
selecionados apds serem usados nas andlises? Esses dados poderdo ser uteis em
novos projetos. Ainda sdo poucos os relatos de trabalhos abordando esse assunto.

4.5.3- Mineracao dos Dados (Analise dos Dados)

Essa tarefa, segundo a abordagem de Fayyad et al [FAY96a], € composta pelas
atividades de selecao das tarefas a serem executadas, a escolha do algoritmo e as
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andlises propriamente ditas. O seu encaminhamento deve ser ligado ao objetivo do
projeto. As etapas anteriores — compreensao do dominio e preparacao de dados — sao
executadas com o objetivo bem definido de construir um conjunto de dados adequado a
um algoritmo para a tarefa especifica. Por conseguinte, a definicdo das tarefas a serem
executadas nao é feita na etapa de mineracdo de dados, mas sim no inicio do
processo. Nesse caso, € mais apropriado que a escolha do algoritmo se realize ap6s a
selecao dos dados, pois , nesse momento, ja se conhecem todos os tipos de dados a
serem tratados.

Essa sequéncia esta em conformidade com aquela mencionada na abordagem
de Brachman et al [BRA96a], que coloca a selecdo das tarefas a serem executadas
como ponto inicial do processo, e, também, com a da abordagem de Fayyad et al
[Fay96a], que, mesmo nao colocando tal selecdo no inicio do fluxo, considera-a
condicao basica para a execucao das tarefas antecessoras. Todavia, nessa experiéncia
de carater exploratério, que poderia levantar diversas hipdteses para serem
confirmadas ou refutadas, esse aspecto — a definicdo a priori de uma tarefa especifica
— nao foi tdo relevante, pois os seus resultados poderiam nao ser suficientes para um
julgamento da hip6tese. Com isso, a atividade de preparacdo dos dados nao foi
centrada na tarefa a ser executada, mas sim na relacdo que eles tinham com o objetivo
a ser alcangado. Considerando isso, em vez de um algoritmo especifico para uma
tarefa, escolheu-se uma ferramenta que integrava diversas tarefas com seus

respectivos algoritmos preparados para os dados do dominio da aplicagao.

A aplicagao dos algoritmos, como era de se esperar, foi, em linhas gerais, facil.
Percebeu-se que a grande dificuldade seria organizar, para cada analise, o motivo da
parametrizagdo; quais entradas e/ou variaveis consideradas e sob que circunstancias e
estratégias eles foram alcangados. Outra dificuldade foi como proceder para néo utilizar
muito tempo analisando regras com resultados similares, ja que processo de andlise
gerou um grande numero delas. Essas dificuldades foram agravadas ao se considerar o

namero de interacdes e o conjunto distinto de ferramentas usadas durante o processo.
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4.5.4- Interpretacao/Avaliacao dos Resultados

A etapa de mineracao, em si, ndo apresenta dificuldades. Os dados, se bem
preparados, sdo facilmente tratados pelos algoritmos escolhidos. A escolha do
algoritmo requer uma interferéncia humana. Essa interferéncia, embora pequena, tem
grande importancia, pois cada algoritmo tem parametrizacées a serem feitas e, se elas
nao forem adequadas, as analises podem resultar em resultados pouco interessantes
[CHEOOa].

Diversas regras foram produzidas no processo de analise. A maioria delas ndo
foi considerada pelas seguintes razdes:
- A regra nao correspondia a um conhecimento anterior ou ndo atendia a uma
expectativa;
- A regra se referia a um conjunto de atributos ou combinacao de atributos que
nao tinham significado para o objetivo do projeto;

- As regras eram similares ou redundantes.

A interpretacdo e a avaliacdo sao etapas criticas no processo, sendo
influenciadas pela forma como o algoritmo apresenta os resultados’. Essa forma de
apresentacao dos resultados deve ser flexivel, de modo a permitir ao usuério escolher a
melhor visualizagdo (graficos, textos) e a melhor maneira de interagir com os

resultados.

O conhecimento do dominio dos dados pelo usuario e a forma de vizualizagao
dos resultados s&o fatores que, juntos, podem propiciar maior independéncia do usuario
em relacdo ao analista — que conhece bem o funcionamento do algoritmo — no

entendimento dos resultados.

A importancia de diferentes formas de visualizagdo de resultados podem ser encontradas em
[GRAO2a] [FOO02a].
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O processo de avaliacao e interpretacdo depende do conhecimento do dominio
dos dados e de resultados de analises feitas em outros momentos. Por isso é
importante que esse processo seja auxiliado por um mecanismo que possibilite
interpretagéo dos resultados com base em resultados de outras analises. No caso em
questao, a extracao dos resultados com o DBminer foi simples. A dificuldade foi maior
na sua comparagdo com resultados extraidos anteriormente. Quando foi usado o
SPSS, a avaliacao foi mais dificil, visto que o processo de visualizagdo nao é tao

flexivel.

A forma de visualizacdo dos resultados tem grande importancia nessa fase. Para
isso é importante integrar os conceitos da visualizagdo' com os de DM. Nessa
experiéncia, ao usar o DBminer, percebeu-se essa integracdo nos seguintes pontos:

- Visualizagao dos dados
Os dados do DW puderam ser vistos em diferentes niveis de granularidade e
abstracdo, ou como combinagdes de diferentes atributos ou dimensoes.
- Visualizacao dos resultados da mineragao
Os resultados das anélises foram vistos em diferentes formas (graficos, textos).
- Alteracao visual interativa

A visualizagdo pode ser usada no processo para ajudar o usuario a tomar

decisGes. Os resultados, em forma de graficos ou textos, podem ser

manuseados de diversas maneiras para facilitar o entendimento e a tomada de

decisao.

4.5.5- Incorporacao dos Resultados

A divulgacao dos resultados restringiu-se as pessoas envolvidas no processo.
Ainda ndo havia cultura de divulgacdo de novos conhecimentos no ambito geral da

empresa.

'Conceitos de visualizagdo podem ser encontrados em [GRI02b] [HINO2a] [HOF02a] .
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Essa etapa é a que efetivamente traz a organizacao os resultados obtidos com o
projeto. Verificou-se, por meio dessa experiéncia, que a divulgacao, mesmo sendo
restrita a grupo pequeno de pessoas, é facilitada se usar ferramentas especializadas

para comunicagao.

4.5.6- Conclusoes sobre a Aplicagcao do Processo KDD

Este capitulo estava comprometido com o objetivo principal do trabalho que era
a elaboracdo de uma andlise do processo de KDD, abordando as suas caracteristicas,
bem como os fatores e dificuldades envolvidos em sua aplicagdo, principalmente os
métodos de trabalho e os ambientes que |he ddo apoio. Eram dois seus objetivos. O
primeiro apresentar uma andlise dos resultados obtidos em um caso real de utilizagdo
do processo KDD. Esse estudo é relevante por duas razdes principais. A primeira:
verificar como as fases do processo descrito por Fayyad et al [FAY96a] e Brachman et
al [BRA96a] se comportam diante uma aplicagdo do mundo real. O segundo: verificar
como as etapas do processo se comportam ao usar dados de um DW. O segundo
objetivo é verificar o comportamento de uma ferramenta integrada de DM em um caso
real. Essa secdo apresenta uma analise dos resultados encontrados em relagéo aos

objetivos relacionados.

Sobre o comportamento das etapas do processo

Percebeu-se que a sequéncia em que elas foram realizadas teve algumas variagoes
em relacdo a apresentada por Fayyad et al [FAY96a] e Brachaman et al [BRA96a],
duas delas com significativas diferencas. A primeira referente a etapa de preparacao
dos dados. As abordagens estudadas no capitulo 2 mostraram que ela era um pouco
dependente do tipo de tarefa de mineracao a ser realizada. Nesse processo, ndo houve
essa dependéncia. A preparacao dos dados foi encaminhada observando a relagcao que
os dados tinham com o objetivo do projeto. Houve uma selecéo inicial que foi ampliada
durante o trabalho. A segunda diferenca € que ndo houve uma definicdo prévia da
tarefa de mineragdo a ser executada. A definicdo fez parte de um processo interativo,
entre o usuario e o DBminer, a medida que os resultados eram produzidos. Na pratica,
pelas facilidades do DBminer, no momento da execucado da etapa de mineracao dos
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dados, ja eram, também, realizadas as etapas de selecdo da tarefa, a escolha do
algoritmo e a avaliagéo dos resultados.

A proposta de Brachman et al [BRA96a], com relagdo as interagdées entre as
pessoas, mostrou-se mais concreta do que aquela do fluxo apresentado por Fayyad et
al [FAY96a].

Na Figura 4.5.6, estdo representadas as principais etapas realizadas no
processo e, também, os principais niveis de iteracao ocorridos entre elas. Esse ciclo foi
evidenciado nessa experiéncia, tendo como razdes principais as caracteristicas dos
dados do DW e a utilizacdo do DBminer, pelas suas facilidades de interagdo com o

usuario.

. > Preparacdo dos Dados
i (Ciclo Figura 5.2)

Compreensao i

Mineragao

Selegdo Escolha Mineragio
de tarefas Algoritmo

Validacao

v

Incorporacao
dos resultados

Figura 4.5.6- Ciclos de Atividades Realizados no Processo

Sobre o comportamento das atividades do processo ao utilizar um ambiente de
DwW

percebeu-se que ha uma integragdo entre os objetivos de um data warehousing e o

KDD. Eles possuem atividades comuns que podem colaborar entre si. No entanto,
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KDD, ao objetivar a etapa de mineracado de dados, pode requerer diferentes estruturas
de dados, processos computacionais e, possivelmente, diferentes grupos de usuarios.
O objetivo das analises feitas no processo KDD difere, também, do objetivo das feitas
no DW. No DW, a organizacdo usa os dados selecionados e preparados para fazer
analises objetivando a obtencédo de informagdes que possam ajudar no processo de
tomada de decisdes. As andlises sobre os dados do DW aumentam a medida que a
tecnologia e a cultura de tratamento de informagdes gerenciais vao se consolidando na
empresa. De acordo com Han et al [HANO1a], inicialmente o DW é usado para a
geracao de relatérios e para responder a consultas pré-definidas. Progressivamente,
ele é usado para fazer analises em dados sumarizados, que sdo apresentados em
gréficos e relatérios. Mais adiante, pode ser usado para analises multidimensionais
mais sofisticadas, empregando recursos como as operacoes slice-and-dice. Por fim, o
DW pode ser usado para mineracdo de dados. Os resultados obtidos com as
funcionalidades das ferramentas OLAP, porém, sao diferentes dos conseguidos com as
técnicas de mineracao de dados. OLAP permite a sumarizacéo e agregacao de dados,
as quais ajudam a simplificar as analises desses dados, enquanto a mineragdo de
dados permite a descoberta de padrdes e conhecimentos interessantes em grandes
volumes de dados.

No inicio deste trabalho, havia a expectativa de que, por usar os dados de um
DW, algumas etapas do processo KDD seriam realizadas com mais facilidade. Isso n&o
se concretizou como foi imaginado. Em cada etapa do processo, constatou-se o
seqguinte:
- Entendimento do dominio
O fato de usar os dados do DW nao correspondeu a expectativa, talvez pelo fato de
o DW ainda ser incipiente na Sudecap e pelas equipes usuarias nao estarem
integradas.
- Preparagéo dos dados
A alta qualidade dos dados do DW efetivamente colabora com a preparagédo dos
dados para a mineracao. Mesmo assim, nessa experiéncia foi necessario tratar

algumas dimensdes, pois nem todas eram relacionadas ao objetivo. Houve a
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necessidade de uma fase de selecdo. Foi necessario eliminar as informacdes sobre
agregacOes que existiam em algumas tabelas do DW. As estruturas de tabelas do
DW atenderam os requisitos do Dbminer, porém, para o uso do SPSS foi necessario
preparar os dados em uma outra estrutura, no caso foi usado planilhas EXCEL. As
facilidades de ferramenta OLAP foram fundamentais para a analise exploratéria, que
foi feita com o intuito de entender os dados.

- Mineracao dos dados e avaliacdo dos resultados
A utilizacao da ferramenta OLAP contribuiu para algumas pesquisas feitas para
verificar e entender os resultados do DM.

Sobre o comportamento do processo ao utilizar uma ferramenta integrada de
mineracao

percebeu-se que ela foi fundamental para agilizar o processo. O uso de uma
ferramenta integrada promove ao usuario um conhecimento maior sobre os dados
preparados. Na etapa de mineracdo ficou evidenciado o carater interdisciplinar do
processo KDD, principalmente, ao usar as facilidades de visualizagdo, onde se
percebeu uma forte integracdo com a disciplina comunicacao; e ao usar o SPSS, para
interpretar e descrever alguns dados, verificou-se a integragéo do processo KDD com o
campo de pesquisa de estatistica. Na secao 4.7

Sobre a complexidade do processo KDD, de forma geral, os principais problemas
encontrados nas etapas do processo estao resumidos no Quadro a seguir.
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Quadro 4.5.7- Resumo dos Problemas Ocorridos Durante o Projeto

ETAPA

PROBLEMA

SOLUCAO

Compreenséao do
dominio

Documentacao inadequada do
ambiente DW

Entrevistas com pessoas envolvidas
e consultas exploratérias no DW

Grande numero de pessoas
envolvidas com os assuntos do
DW

Entrevistas com pessoas envolvidas
e apoio da equipe de tecnologia de
informagao

Reforma administrativa na
prefeitura

Prolongamento do tempo de
execucado da etapa

Preparacéo dos
dados

Documentacédo inadequada do
ambiente DW

Entrevistas com pessoas envolvidas
e apoio da equipe de tecnologia de
informacgéo

Falta de conhecimento das fontes
de dados

Entrevistas com pessoas
responsaveis pelos sistemas de
informagao

Dados faltosos

N&o consideracéo dos resultados
das analises

Paralisacdo da carga do DW

Definicdo de uma data até a qual os
dados estavam integros

Tendéncia a ampliar objetivos

Definicdo do escopo

Mineracao dos dados

Sequenciamento das atividades

Utilizagao de uma sequéncia inicial
modificada durante o processo

Documentacéo dos resultados

Feita usando recursos de
documentacgao disponiveis na
Sudecap

Reutilizacdo de resultados
existentes pelas ferramentas

N&o houve

Tratamento de resultados
semelhantes

Eliminagéo feita por meio de
observacdes visuais

Interpretacéo /
avaliacao

Producao de grande nimero de
resultados

Eliminagdo prévia de resultados
supostamente pouco interessantes
com base no conhecimento do
dominio da aplicacao

Grande numero de pessoas a
serem consultadas sobre os
resultados

Discussédo com cada equipe
separadamente

Resultado pouco visual do SPSS

Inclusdo de textos explicativos

Incorporacgao/divulga
cao

N&o preocupacdo da empresa
com esta atividade

Elaboracdo da atividade somente
entre as pessoas envolvidas

Geral

Documentacao dos resultados e
experiéncias do processo

Utilizacdo de recursos da Sudecap

Sobre os resultados da aplicagao do processo KDD para esclarecimentos

relativos ao Fator K

A expectativa, por parte da Sudecap, era que o processo KDD ajudasse a

entender mais o comportamento do fator K e, por consequéncia, esclarecer as duvidas
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envolvidas no problema descrito no inicio do capitulo. Apesar dos problemas descritos
nas se¢des anteriores, como paralisacao das carga do DW e auséncia de algumas
informagdes, os resultados, segundo avaliagdo das pessoas envolvidas, foram
satisfatorios, principalmente se considerar o nivel de informacéo gerencial disponivel na
Sudecap. As analises feitas nos dados propiciaram, além de um entendimento maior
sobre o comportamento do fator K, alguns critérios a mais para definir a influéncia
desse fator no estabelecimento dos precos dos empreendimentos. Propiciaram,
também, resultados que colaboraram com questbes além das estabelecidas no
contexto deste trabalho. As anélises ajudaram, também, num conhecimento maior dos
dados disponiveis no DW potencializando mais o seu uso na empresa. O sucesso da
utilizacdo da aplicagdo do processo KDD na Sudecap serd maior se as analises
continuarem apos essa fase, definindo um novo escopo, resolvendo, de alguma forma

as deficiéncias encontradas até entao.

4.6- Ambiente de Apoio ao Processo KDD

Conforme apontado nas secdes anteriores, a auséncia de um ambiente para
auxiliar na organizacao dos trabalhos e documentacéo das experiéncias foi sentida no
projeto da Sudecap. Considerando isso, incluimos esta secdo com o objetivo de
apresentar sugestées, em um nivel macro, para a construcdo de um ambiente que

servisse de apoio nas atividades de um processo KDD.

Nesse trabalho, os registros de todos procedimentos e experiéncias importantes
foram feitos de maneira pouca organizada, de forma tal que, ao longo do projeto, um
grande volume de informacdo foi acumulando, tornando o0 seu gerenciamento
complicado e dificultando possibilidade de reutilizagdo. Essa complexidade foi
ressaltada também por Brachman et al [BRA96a], Engels [ENG99a] e Bartimae et al
[BAROOa].
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Percebeu-se que o KDD, no seu decorrer, envolve grupos de pessoas com
conhecimentos, interesses e visdes distintas, mas com um Unico objetivo. Para se
chegar a esse objetivo — que é a criacdo de um novo conhecimento —, ao explorar as
experiéncias das pessoas envolvidas, na forma como elas se procedem, no grande
namero interacdes entre elas no decorrer do projeto e no relato das iteracdes das
etapas, nota-se toda uma filosofia de atividades cooperativas?®.

Pelo o observado nessa experiéncia, a execu¢ao do processo KDD pode ser
prolongada e, dependendo da complexidade do dominio da aplicagdo, pode ser,
também, complicada. Normalmente, as equipes que conduzem 0 processo tém um
carater temporal e se desfazem apds o projeto ser completado, e € comum, conforme
apontado por Bartimae [BAROOa], que as experiéncias adquiridas por essas equipes
nao sejam documentadas e consequentemente nao sejam reaproveitadas. Na
experiéncia da Sudecap isso foi verificado: com a reforma administrativa ocorrida na
prefeitura, varias pessoas que estavam envolvidas no projeto passaram a trabalhar em
outras atividades. E importante que as pessoas que participam do processo tenham um
método de trabalho, e que as experiéncias adquiridas ndo sejam exclusivas delas, mas
que sejam organizadas, compartiihadas e mantidas na instituicao para serem
reutilizadas. A idéia de usar um ambiente para manter a histéria de todo o processo na

organizagao deve ser considerada.

A abordagem apresentada por Brachman et al [BRA96a] ressalta a importancia
da criacao de um ambiente de trabalho para auxilio a execucédo do processo. Ressalta,
ainda, que nesse ambiente seriam documentados os passos executados no processo,
com detalhes que possibilitassem futuras comprovagdes, bem como aqueles das regras
descobertas para uso futuro. Segundo Chedini [CHEO0Oa], esse ambiente de apoio
deve ser construido para facilitar o acesso, o compartilhamento e a reutilizacdo do
conhecimento produzido no processo. Alguns trabalhos [BAR00a] [MOU99a] [ENG993]

3 As caracteristicas de atividades cooperativas podem ser encontradas em [ARA973]
[ARA97b] [BOC95a].
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[CHEOOa] [LIN99a] ja tratam desse assunto. Alguns deles adotam a abordagem de
apoio ativo, em que os sistemas dao recomendac¢des de como escolher um algoritmo
ou a tarefa a ser executada. Outros poucos tratam da documentagéo do processo, mas
nao se preocupam com a possibilidade de reutilizagdo das experiéncias e nem com a
integracdao com ferramentas de mineragcao de dados. Todos eles apresentam avancgos
na questao de apoio ao processo, porém neles ainda se percebem limitacées no que se
refere ao carater cooperativo das interagcdes das pessoas; no tratamento de grande
namero de iteragdes e apoio a geréncia da aplicagao.

Essa experiéncia e outros trabalhos [BAR00Oa] [MOU99a] [ENG99a] [CHEO0Oa]
[LIN99a] sobre processo KDD serviram para entender pontos que devem ser
observados na constru¢cao de um ambiente de apoio, entendendo, principalmente que
- O ponto de partida de uma aplicagdo é o entendimento do problema com vistas as

necessidades do negdcio e ao planejamento inicial das tarefas a serem executadas;

- Esse planejamento deve ser flexivel em relagdo a ordem de execucao das tarefas, a
criacdo de novas tarefas e suas decomposigoes;

- Quanto maior for o numero de pessoas com conhecimentos sobre o dominio da
aplicacao a participar do projeto, mais ricos serao os resultados produzidos.

- Os requerimentos iniciais nao sdo completamente especificados;

- Existe a insercédo de novas tecnologias durante o processo;

- Existem diversas informac¢bes que caracterizam cada tarefa, e elas devem ser
organizadas;

- Os resultados encontrados devem ser padronizados e incluidos no sistema. Eles
devem, também, ser Uteis para o prosseguimento do projeto e para outras
aplicacées;

- Quanto maior for o numero de pessoas com conhecimentos sobre o dominio da

aplicacao a participar do projeto, mais ricos serao os resultados produzidos.

Para propor uma estrutura, partimos das percepgdes e necessidades observadas
durante o processo e do conceito de que uma aplicacdo KDD é composta por diversas
tarefas distribuidas nas etapas que compdéem o processo. O ponto de vista aqui
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apresentado tem a intencdo de ampliar o aspecto meramente organizacional e
documentacional de experiéncias. Considera que a conducdo do processo tem
caracteristicas de trabalho cooperativo e que o ambiente de apoio deve incluir
facilidades para isso e para a reutilizagao das experiéncias. Ele deve servir de suporte a
todas as etapas do processo e ser construido de forma que as ferramentas que apdiam
cada etapa do processo possam integrar com 0s seus objetos e usar as informacgdes
por ele organizadas. Ele deve, também, gerenciar as informagbes com um nivel de
abstracdo e detalhes suficientes para auxiliar cada etapa do processo, com perspectiva
de atender um namero diverso de aplicacoes. Para isso ele deve auxiliar o usuario

- Na definicdo dos objetivos da aplicagéo;

- No relacionar as hipoteses levantadas acerca do problema;

- No gerenciamento e controle das tarefas a serem executadas, incluindo informacdes
sobre as decomposicdes feitas e os resultados obtidos nas execucgdes;

- Na documentagdo dos recursos utilizados para a execugdo das tarefas, como as
ferramentas e os conjuntos de dados para os quais se deve ter a descricdo dos
atributos e tipos, os conceitos, objetos, as relagbes existentes entre os dados e as
regras existentes entre eles;

- No gerenciamento dos resultados gerados no processo, entendendo que a idéia
basica € que esses resultados devem ser utilizados para a solucdo de outro
problema;

- No gerenciamento dos redirecionamentos do processo com justificativas para tal.

A construcdo desse ambiente, pensando no perfil cooperativo das atividades de
documentacdo e de integracdo dos resultados do processo, poderia valer-se dos
conceitos e resultados obtidos com pesquisas que envolvem a area de Computer
Suported Cooperative Work — CSCW [ARA97a] [BOC95a] e incluir mecanismos que
- Promovam a estruturagao dos pontos de entendimentos entre o grupo;

- Promovam a percepgdo do grupo em relacdo as atividades produzidas por outra
pessoa, para que cada membro possa ter a no¢cao do contexto onde esta inserido o
seu trabalho;
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- Déem suporte adequado a comunicacao das pessoas, para que os participantes do
processo possam trocar informagdes sobre os resultados encontrados;

- Déem suporte para um constante gerenciamento e acompanhamento das
atividades que estao sendo realizadas pelos participantes como um todo e daquelas

realizadas individualmente por cada um deles.

A Figura 4.6 apresenta uma sugestdo de uma possivel estrutura conceitual para
uma ferramenta de apoio ao ambiente mencionado anteriormente. O seu
processamento seria um misto entre a operacao manual feita pelo usuério e a gravacao
e a verificagcdo de conhecimentos mais interessantes e similares feita de forma

automatica por agentes.

As caracteristicas de implementagéo para facilitar o trabalho em equipe poderiam
seguir as abordagens apresentadas por Araujo et al [ARA97a] [ARA97b].

Esse ambiente, no seu funcionamento para gerenciar a documentacdo das
experiéncias, deve ser capaz de ler as informacgdes fornecidas pelo usuario acerca de
um resultado, analisa-las e armazena-las de forma estruturada, para serem acessadas
em outro momento. Ele deve, também, ter funcdes béasicas para a descricdo do

problema e a descrigdo da solugéo.

O processo de documentacao comecaria com a descri¢cdao das tarefas realizadas,
das suas decomposi¢cdes e das hipoteses levantadas inicialmente. Prosseguiria com a
descricdo das caracteristicas dos dados usados, incluindo os atributos e tipos que
mostram as caracteristicas de cada dominio; com o0s conceitos e objetos que
descrevem as entidades; com os relacionamentos entre os objetos e com as regras que
descrevem as relagbes existentes entre os objetos. A estrutura de ontologia pode ser

usada para apoiar essa descri¢ao.

Os resultados obtidos devem ser formalizados na base de casos, incluindo as

medi¢gbes que indiquem a sua similaridade com o problema resolvido. Essa base de
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casos deve ser acessada quando o conhecimento estiver sendo documentado para
verificar se ele € mais ou menos interessante do que um ja existente. O processo de
armazenamento de casos deve ser responsavel pela garantia da sua qualidade, isto &,
ele deve resguardar que as medidas, a sua estruturacdo e sua avaliagdo estejam
adequadas. Os conceitos e as técnicas relacionadas a CBR podem ser Uteis para

gerenciar esses conhecimentos.

As informagdes armazenadas por essa estrutura poderdo ser usadas por ela
mesma no processo de novas documentagbes. Nesse caso, 0 processo tem uma
intervengdo manual grande. Essas informagdes poderdo, também, ser acessadas e
manipuladas por meio da integracdo com uma ferramenta de mineragdo. O processo

de documentacédo, nesse caso, seria feito automaticamente.
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Figura 4.6- Arquitetura de um Ambiente para Apoio ao Processo KDD
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5- Conclusao

Neste trabalho foi realizado um estudo de duas das principais abordagens sobre
o processo KDD, colocando-se em evidéncia as suas caracteristicas, bem como os
fatores e dificuldades envolvidos nas suas aplicacoes. Os conceitos apresentados nas
abordagens discutidas no trabalho foram consolidados e validados através de uma
aplicacdo pratica desse processo KDD em um ambiente de DW com informagbes de

controle de obras da Prefeitura de Belo Horizonte.

As principais contribuicées que este trabalho pretende oferecer sao:

e Expor o processo KDD sob diferentes abordagens: a de Brachman et al [BRA96a] e
a de Fayyad et al [FAY96a].

e Expor trabalhos que tém sido desenvolvidos para ajudar na condugédo do processo
KDD.

e Posicionar processo de data warehousing no contexto KDD, mostrando que os
dados preparados para o DW, se estiverem integros e completos, atendem, quase
na sua totalidade, os requisitos necessarios para a etapa de mineragdao de dados.
Mostrar, também, que as ferramentas OLAP tém grande importancia na fase de
exploragédo e entendimento dos dados.

¢ Indicar requisitos importantes a serem considerados na construcdo de um ambiente
de apoio as atividades do processo KDD. Indicar, também, uma proposta de
estrutura para esse ambiente.

e Enriquecer, com um estudo de caso, a literatura cientifica sobre KDD, ainda
pequena em relatos de experiéncias e verificacdo empirica de resultados do

processo.
A avaliagcao pratica do processo KDD possibilitou um entendimento mais

abrangente dos problemas ressaltados na literatura, e trouxe, como resultados, pontos

que podem ser explorados em trabalhos futuros para trazer maiores beneficios na sua
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adocédo. De forma geral, péde-se perceber

A importancia da visdo do processo KDD como uma questdo de estratégia de
negécios. Este estudo de caso indicou que a adogao do processo de descoberta de
conhecimento em uma empresa € lenta.

A importancia de a empresa ter politicas para gerenciamento de conhecimento ou
entender essa questdo como uma estratégia de manter o seu negocio com nivel de
competitividade compativel com o mercado em que atua;

A importancia de os objetivos da aplicacao do processo KDD estarem alinhados com
as estratégias da empresa; caso contrario, considerando o quanto o processo é
trabalhoso e complexo, podera diminuir 0 apoio das pessoas que devem estar
envolvidas nas diversas etapas. O valor dos resultados obtidos e o tempo para
consegui-los dependem da motivacao e esforcos despendidos pelas pessoas no
processo;

A imprevisibilidade do processo. As abordagens propostas por Fayyad et al
[FAY96a] e Brachman et al [BRA96a] sugerem uma disposicdo sequencial das
etapas, existindo a possibilidade de iteracdes entre elas. A quantidade de iteracao
foi mais alta do que a imaginada inicialmente, tornando a execuc¢ao do processo
complexa e comprometendo as expectativas sobre prazo para produgao de
resultados e a qualidade dos mesmos;

O grande numero de fatores que influenciam os resultados. O acompanhamento do
projeto deve ser constante para evitar que fatores como tempo, falta de
envolvimento das pessoas, o0 grande numero de informagdes manipuladas (a
definicdo da aplicacéo, as fontes de dados, as técnicas e parametrizacao utilizadas,
os procedimentos utilizados, os resultados obtidos, etc) e a repeticdo de atividades
influenciem na producdo de resultados uteis. Uma das maiores preocupacoes,
nesse sentido, € com o fator qualidade dos dados e com a pré-disposicdo da
organizacdo em melhora-la caso ndo esteja adequada.

A importancia de um escopo bem definido para o objetivo do trabalho. Um
empreendimento nessa area, pelas suas caracteristicas multidisciplinares e pelas

interacdes entre diferentes pessoas, tem grande possibilidade de identificar nichos
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de informacdes que ainda ndo estdo organizadas em banco de dados. Se isso
acontece, os usuarios podem julgar os resultados como duvidosos ou incompletos
pelo fato de o processo ndo ter tratado tais informagdes. E importante que a
empresa tenha motivacdo para estar sempre trabalhando as informagdes
necessarias para atender o objetivo definido no inicio; caso contrario, como o
processo leva a outras indagacdes e necessidades, 0 projeto pode se prolongar por
muito tempo;

A importancia do especialista do dominio da aplicagdo. Ele € quem ajuda a validar
os resultados, a organizar e disseminar os conhecimentos adquiridos pelo processo,
e a confrontar o que foi descoberto com as crengas ou verdades aceitas até entao;
A importancia da pessoa que realiza a tarefa de preparacdo dos dados. Sua
familiaridade com as técnicas de preparacao de dados e com o uso das ferramentas
de apoio a manipulacédo dos dados da mais agilidade ao processo.

A necessidade de diversas ferramentas, geralmente nao integradas. Ao longo do
processo, para o cumprimento dos objetivos de cada etapa, sdo usados diversos
tipos de ferramentas. Dentre outras, podemos citar ferramentas manipulagédo de
textos, graficos e de visualizagdo, EXCEL, SQL. E importante que os sistemas para
KDD sejam desenvolvidos estruturados em forma de componentes, de tal modo que
um novo componente seja facilmente adicionado. E importante, também, que esses
sistemas sejam integrados com outras ferramentas (SGBD, OLAP, CASE), pois
facilita o0 andamento do processo;

A importancia de um suporte para interpretacdo dos resultados. O processo de
interpretacao e avaliacdo dos resultados depende da intuicdo e do conhecimento do
dominio por parte dos usuarios. Por essa razdo, a visualizagdo dos resultados tem
um papel importante. As ferramentas de apoio ao processo devem permitir que 0
usuario trabalhe com a forma mais adequada de visualizar os resultados produzidos.
O desenvolvimento de algoritmos com essas caracteristicas promovem ainda mais o
carater interdisciplinar do KDD, utilizando, nesse caso, os estudos e pesquisas na
area de comunicacao;

A importancia de uma etapa de exploracdo dos dados disponiveis. Esse carater
exploratorio € um pré-processo de aquisicdo de conhecimento que aprofunda a
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compreensao do dominio, e pode, em consequéncia, prover outros critérios para
definir como o processo pode ser encaminhado;

O quanto o conhecimento interdisciplinar e experiéncia das pessoas sobre o
dominio da aplicagdo sdo importantes para o bom andamento do processo;

O quanto a aplicagdo dos métodos estatisticos contribuem para os resultados do
processo KDD.

Varios trabalhos podem dar continuidade a este estudo ja que existe ainda um

longo caminho a ser percorrido para o KDD tornar-se mais facilmente tratavel pela

comunidade de usudrios, mormente na ampliacao do seu uso pelas organizagées.

Do ponto de vista do problema levantado — relagdo do fator K na politica de

precos —, as analises, com os dados carregados no DW, nao identificaram nenhuma

relacdo. Para a continuidade desta experiéncia pode-se prever um trabalho que

encaminhe os seguintes itens:

Completar os dados faltosos e refazer as anadlises. Isso inclui a atualizagcdo do DW
com informacdes da obras dos ultimos meses;

Incluir nos dados preparados, informagdes sobre o orgamento e verificar a existéncia
de correlacdes entre as variaveis do orcamento com o fator K. Isso, além de ampliar
o conhecimento do comportamento do fator K nas questbes levantadas, podera
produzir outras informacdes Uteis para a administracdo da prefeitura e, também,
despertar maior interesse pelo assunto KDD ampliando a sua utilizagao para outros
dominios de aplicacao;

Fazer uma coleta de informagdes externa a prefeitura sobre obras similares as
administradas pela Sudecap, realizadas por outras instituicbes. Com essas
informacdes e as do DW, fazer uma investigacdo comparativa, tendo em vista a
identificacdo de possiveis desvios na politica de precos estabelecidos pela Sudecap.
A realizagdo desse item deve ser motivada, mesmo sabendo das dificuldades e a
falta de métodos padronizados para a coleta dessas informacdes.
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Esses itens ndo foram realizados nesse trabalho pelo grande esforco para se
chegar a um conjunto de dados estaveis e pelo tempo que iria despender.

Do ponto de vista do processo varias questdbes podem ser abordadas em
trabalhos futuros. Dentre elas podemos citar:

- Definicdo de um ambiente para documentar, organizar e representar formalmente o
conhecimento produzido no processo KDD. Tanto o projeto UGM como o HAMB
fazem referéncia a bases de conhecimento, porém, eles n&do falam de ferramentas
para apoiar essa tarefa. Os conceitos de OM e ontologia poderédo ser uUteis. Essa
organizacado podera ser proveitosa na construcao de aplicacées que sao bastante
dependentes de experiéncia e conhecimento. Podem ser uteis, também, para
construir agentes para escolher tipos de algoritmos mais adequados a determinados
conjuntos de dados. Esse ambiente deve definido e criado para ser usado
cooperativamente, atendendo e ampliando os requisitos listados na secao 5.8. Ele
podera aumentar o nivel de produtividade do processo na obtengéo de resultados e,
igualmente, aumentar qualidade desses resultados;

- Definicao de uma sistematica ou metodologia de trabalho para tratar a questao KDD
na empresa. Apesar deste trabalho ser baseado em apenas uma experiéncia, as
observacodes feitas no seu decorrer sugerem que o sucesso de um empreendimento
KDD depende do engajamento da empresa por meio de politicas de gerenciamento
do conhecimento. E prematuro tornar essa afirmagdo definitiva. S&o necessérias
avaliacbes em outras experiéncias e é preciso propor métodos de trabalhos para o
processo KDD dentro de um contexto maior: as estratégias da empresa e as
atividades de gerenciamento de conhecimento;

- Definicdo de metodologias e critérios para avaliagdo de ferramentas de apoio ao
processo KDD. Para este trabalho, a escolha do DBminer seguiu um numero
reduzido de critérios, ligados principalmente as caracteristicas dos dados. Até
poucos anos atras, as ferramentas de apoio ao processo KDD estavam sendo
usadas em carater experimental ou em ambiente de pesquisas. Percebemos agora
uma nova realidade, na qual um numero cada vez maior de ferramentas sofisticadas

é disponibilizado no mercado. Vemos, também, que KDD é um assunto cada vez
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mais freqlente nas organizacdes, que, em ultima estancia, esperam retorno sobre
os investimentos feitos com as tecnologias. E importante, portanto, que sejam
propostos critérios e enumeradas caracteristicas mais importantes que uma
ferramenta necessita ter para apoiar efetivamente os usuarios, atendendo-os em

suas expectativas.

Uma questdo merece ser estudada com mais profundidade: que decisdes devem
ser tomadas em relagdo aos dados trabalhados ap6s o fim do processo? Eles podem
ser Uteis para futuras consultas. E importante fazer um estudo propondo alternativas

para a estruturacdo e manutencao desses dados.

Este trabalho aspira ser mais um motivo para despertar ou aumentar o interesse
sobre o assunto KDD, entendendo que o desenvolvimento da tecnologia junto com a
participacdo das pessoas propicia inovacées nas instituicoes. Segundo Nonaka
[NON97a], organizagbes que inovam, ndo sé processam informagdes, mas também
criam constantemente novos conhecimentos, a fim de redefinir tanto os problemas

quanto as solucdes e, desse processo, recriam o seu proprio meio.

113



6- Abstract

The great number of computing that systems has been collecting and storing an
enormous volume of information in databases, creating good opportunities for the
application of techniques to discover patterns of behavior in the stored data. This work
main objective is the elaboration of an analysis of the process of discovery knowledge in
databases, approaching its characteristics, as well as the factors and difficulties involved
in its application, mainly its methods of working and the environment that gives support
to it. It also describes an experience of application of the process in a data warehouse.
That experience was guided for the verification of the existent link between what it is
presented as a theoretical basis of the technology applicability and its implementation in
a real case. The reasons of the main problems and the learned lessons are analyzed.
In a complementary way, it was related an initial set of requirements that they
should be supported by a support environmentto the conduction of the KDD

process.
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8- Anexos

8.1- Anexo A Modelo de Dados das Tabelas de Fatos usadas no

Projeto

1) Tabela de fatos com informagdes sobre os aditivos de contratos.

Aditivos de Contratos
System Architect
Fri Jan 18, 2002 15:37

-Non-Key Data ———— 11

cgc_cpf -Non-Key Data —— |
cod_empr_ctrt num_ctro
nom_empr_ctrt 0000 ) des_objt_ctro 0000 )

Comment
Assunto: Aditivos de
000
Dimensao Aditivo de Contrato o —
IPO_ADITIVO N CONTRATO N i -
-KeyData ———— | KeyData ——— (ADVOGADO_RESPONSAVEL
dw_tipo_adit [PK1] dw_ctro [PK1] -Key Data ———
-Non-Key Data -Non-Key Data —————— dw_advo_resp [PK1]
cod_tipo_adit num_ctro -Non-Key Data ———— |
des_tipo_adit des_objt_ctro matr_advo
(XX ] ) - - (11 1) J nom_advo
TIPO_ % CONTRATO=ADITIVO_CONTR (111
ADITIVO 0=
(ADITIVO_CONTRATO N
-Key Data —————— ADVOGADO_AD|ITIVOS_CONTR
dw_adit [PK1] 1 ADITIVO_CONTRATO_ADITIVOS
-Non-Key Data —— [T
num_adit
des_obj_adit
[ XXX ] J
Dimensao Contratada (IR MU
~ -Non-Key Data
NATUREZA_JURIDICA F vir_adit
-Key Data F_praz_adit
dw_natz_jurd [PK1] dw_data_adit
Pessod_Non-Key Data CONTRATADA.dw_ctrt [FK]
Fisica, a ADVOGADO_RESPONSAVEL.dw_advo_resp [FK]
.~ |cod_natz_jurd -
Juridiga, o [ADITIVO_CONTRATO.dw_adit
des_natz_jurd a0 CONTRJA TADA_ADITIVO$_CONTR R (XXX}
NATJUR_CONTRATADA CONTRATO_ADQITIVOS_CONTR
CONTRATADA N Dimensé&o Contrate— Dimenséo Data do Aditivo
_Key Data CONTRATO 0
dw_ctrt [PK1] -Key Data ——— DATA

dw_ctro [PK1]

Figura 8.1.1- Modelo de Dados da Tabela de Fatos Aditivos de Contratos
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2) Tabela de fatos com informagdes de contratos.

Contratos Empreendimento CONTRATADA Dimensao Sub_Empreendimento
System Architect
i 3 -Key Data —8 |
FriJan 18, 2002 15:46 aw_otrt [PK1] 'ROGRAMA_EMPREENDIMENTO IPO_EMPREENDIMENTO
C -Non-Key Data -Key Data ———————| -Key Data ———————
cgc_cpf dw_prog_empt [PK1] dw_tipo_empt [PK1]
OK em 04712707 cod_empr_ctrt -Non-Key Data ————| -Non-Key Data ———
nom_empr_ctrt cod_prog cod_tipo_empt
(YY) des_prog des_tipo_empt
Dimenséo Contrato + dw_ult_prog_empt dw_ult_tipo_empt
| CONTRATO_CONTRATOSNTRATADA CONTRATOS PROGRAMA_EMPREENDIMENTO  TIPO_EMAREENDIMENTO
T
IMENTO
-Key Data
(CONTRATO_EMPREENDIMENTOS 0 dw_empt [PK1]
-Key Data -Non-Key Data
IACAO_CONTRATOS |EMPREENDIMENTO.dw_empt [PK1] [FK] cod_empt
} } -Non-Key Data des_empt
F_VLR_CTRO dw_ult_empt
P— F_VLR_ADIT PROGRAMA_EMPREENDIMENTO.dw_prog_empt [FK]
cod_sitc_ctro 'SUB_EMPREENDIMENTO.dw_sub_empt [FK] TIPO_EMPREENDIMENTO.dw_tipo_empt [FK]
= () FINALIDADE. dw_fin
- - REGIONAL.dw_regi [FK] EMPREENDIMENTO_SUB
Dimensdo regional
[ERNTERT s i) IR SUB_EMPREENDIMENTO
IONAL_CONTRATOS{SITUACAO_CONTRATO.dw_sitc_ctro [FK]
T CONTRATADA.dw_ctrt Sl @EMPR"NﬁCONTRATOS 1 ——
_|DIRETORIA.DW_DIRE [FK] 11
~
L J

INALIDADE_CONTRATO

PROGRAMA_EMPREENDIMENTO
-Key Data ————————
dw_prog_empt [PK1]

DIRETORIA_CONTRATQ

dw_ult_prog_empt

EMPREENDIMENTO_CONTRATOS PROGRAMA_EMPREENDIMENTO

Dimenséo Data Inicio Vigencia MPREENDIMENTO (TIPO_EMPREENDIMENTO
DATA -Key Data -Key Data
dw_empt [PK1] dw_tipo_empt [PK1]
- H TARN
Hieanatd TIPO_EMFRHENBMER TER
cod_empt cod_tipo_empt
Dimenso do Contrato des_empt des._tipo_empt
BATA dw_ult_empt dw_ult_tipo_empt

Figura 8.1.2- Modelo de Dados da Tabela de Fatos Contratos
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3) Tabela de fatos com informacdes de medi¢cdes dos empreendimentos .

Medicoes IEDICOES
System Architect -Key Data
Fri Jan 18,2002 16:38 ITIPO_SERVICO_SIMEC.DW_TIPO_SERV [PK1] [FK]
Comment ESPECIE_SMEC.DW_GRUP_SERV [PK2] [FK]
. - EMPREENDIMENTO.dw_empt [PK3]
Assunto: Empreendimento - Medigao [,
Autor: Tadeu faria y Data ———
F_qid_med
F_vir_med
low_data_atuz
(TIPO_ = |dw_data_fim_perd
|KeyData —— | Dimenséo Subempreendi SUB_EMP_MEDICOES |dw_data inic_perd

ldw_data_gim

REGIONAL dw_regi [FK]

MEDICAO.dw_medi [FK]

PLANILHA dw_plan [FK]

(des_tipo_empt ISUPERVISOR.dw_supv

[dw_ult_tipo_empt ISUB_EMPREENDIMENTO,dw_sub_empt [FK]

BMPREENDIMENTO_SUB  [ges-SP-amPt. - |CONTRATQgw._ctro.
TlPo,EMPREE%lMENTo e

EMPREENDIMENTO

-Key Data
dw_empt [PK1]
-Non-Key Data N
cod_empt T
des_empt

| dw_ult_empt
PROGRAMA_EMPREENDIMENTO.dw_prog_empt [FK]
11PO_EMPREENDIMENTO.dw_tipo_empt [FK]

aw_tipo_empt. [PK1]
I-Non-Key Data —————————|
|cod_tipo_empt.

ROGRAMA_EMPREENDIMENTO
|-Key Data ———— |
law_prog_empt [PK1]

-Non-Key Data

cod_prog

des_prog

[dw_ult_prog_empt

PROGRAMA_EMPREENDIMENTO

Dimens&o Medigio

[EDICAC

REGIONAL_MEDICOES
MEDICAO_MEDICOES

H -Non-Key Data ————
num_gim
w_ul_med

lgw_ult_tipo_mdci

Dimensao Planiha

CONTRATO LANILHA )
-Key Data -KeyData —— | PLANILHA_ MEDICOES CONTRATO_MEDIGOES |
dw_ctro [PK1] dv_plan [PK1] "

-Non-Key Data ————| -Non-KeyData ———[1!

fum-cte PYYY um-plan TIPOSERVICO_MEDICOES_SIMEC

CONTRATO_PLANILHA

DirR2*saofitens M
-Key Data

_ DW_GRUP_SERV [PK1]

Dimens&o Empreendimento

-Non-Key Data ——————|
cop_cRUP_SERV
DES_GRUP_SERV

ROGRAMA_EMPREENDIMENTO

DW_ULT GRUP_SERV
-Key Data ———— | INUM_CONTR
aw_prog_empt [PK1] PROGRAMA_EMPREENDIMENTO NUM_PLAN
-Non-Key Data H |AcG_LEVEL
cod_prog
des_prog GRUPSER_ESPE_SIMEC
dw_ult_prog_empt 4
Key Data N Empreendimento_Medicoes 1 1PO_SERVICO_SIMEC SPEGIE_SIME
ldw_empt [PK1] T SUPERVISOR_MEPIC |KeyData ——— | |-KeyDaa —
|- Non-Key Data DW_TIPO_SERV [PK1] DWW_GRUP_SERV [PK1] [FK]
lcod_empt ESPECIE_SIMEC.DW_GRUP_SERV [PK2] [FK] -Non-Key Data. ————— |
T - |, |owesee
des_empt Lt
IPO_EMPREENDIMENTO ldw_ult_empt PAtHcop_espe
_Key Data H | .dw_prog_empt [FK] DES_ESPE
aij,.... A [TIPO_EMPREENDIMENTO.dw_tipo_empt [FK] :nvi;_:f:z
-Non-Key Data INUM_PLAN
cod_tipo_smpt | |Ace_LEVEL
ENDIMENTO ESP_TIPSER_SIMEC S

(=)
Figura 8.1.3- Modelo de Dados da Tabela de Fatos Medicoes
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4) Tabela de fatos com informacgdes das planilhas de execu¢ao dos empreendimentos.

planc
System Architect
Wed Jan 30, 2002 09:54
c

9

Dimensao Empreendimento

(PLANILHAS_OBRA
-Key Dat:

EMPREENDIMENTO.dw_empt [PK1] [FK]
SITUACAQ_PLANILHAS_OBRA |py aNiL a.dw_plan [PK2] [FK]

X|-Non-Key Date

IPO_EMPREENDIMENTO

ROGRAMA_EMPREENDIMENTO

Dimensé&o Situagéo Planilha

1 dw_data_inic
T SUB_EMPREENDIMENTO.dw_sub_empt [FK] — _—
UACAO_PLANILHA dw_sitc_obra [FK] + =
TIPO_OBRA.dw_tipo_obra [FK] TIPO_EMPREENDIMENTO PROGRAMA_EMPREENDIMENTO
V4
MPREENDIMENTO
TIPO_OBRA_PLANILHAS_OBRA -Key Dat:
dw_empt [PK1]
P -Non-Key Date
Dimenséo Tipo_obra SUB_EMPREENDIMENTO _|PLANILHAS [l
IPO_OBRA des_empt
IKey Data: 1 dw_ult_empt
dw_tipo_obra [PK1] TT Empreen_Plarjilhas_Obra PROGRAMA_EMPREENDIMENTO.dw_prog_empt [FK]
| Non-Key Datz TIPO_EMPREENDIMENTO.dw_tipo_empt [FK]
0000 _-
EMPREEND(MENTO_SUB
UB._ T0
Dimensao Empreendimento -Key Data:
4+ dw_sub_empt [PK1]
MPREENDIMENTO HH-Non-Key Date
| Key Dat: cod_sub_empt
des_sub_empt
it [TSD dw_ult_sub_empt
-Non-Key Date: o000
cod_empt Planilhg_contrato
des_empt
dw_ult_empt
PROGRAMA_EMPREENDIMENTO.dw_prog_empt [FK] _ .
(TIPO_EMPREENDIMENTO.dw_tipo_empt [FK] Dimensao Planilha
TIPO_EMPREENDIMENTO LANILHA
-Key Data
PROGRANIA_EMPREENDIMENTO dw_plan  [PK1]
11]-Non-Key Date:
" num_pian
o0 des_plan
IPO_EMPREENDIMENTO 'ROGRAMA_EMPREENDIMENTO enitCpae
CONTRATO.dw_ctro [FK]
I-Key Data————| -Key Data————— CONTRATO_PLANIL
dw_tipo_empt [PK1] dw_prog_empt [PK1]
-Non-Key Date: H -Non-Key Date
lcod_tipo_empt cod_prog - = =
des_tipo_empt des_prog Dimenséo Data de Atualizacéo
| dw_ult_tipo_empt dw_ult_prog_empt

Dimenséo Data de inicio
DATA

Figura 8.1.4- Modelo de Dados da Tabela de Fatos Planilhas de Obras
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8.2- Anexo B Recursos de Hardware e Software utilizados no projeto

Os recursos utilizados no projeto foram os seguintes:

Hardware :

Servidor IBM NETFINITY dual Pentium Ill de 733 Mhz, 1 Gb de memaéria RAM, RAID
de 4 discos hot-swap de 9 Gb (1 spare disk), utilizado como servidor de banco de
dados onde se encontra instalado o ORACLE 8.05 e onde esta DW. Sua
identificacdo é S10-SUDECAP.

Servidor ALCABYT dual Pentium 1l 750 MhZ, 250 Mb de RAM, utilizado como
servidor de banco de dados onde se encontra instalado o SQL server. As tabelas
usadas pelo Dbminer estdo neste SQL server. Sua identificacdo é S8 SUDECAP.
Estacao com processador AMD Athlon com 1.2 Mhz, 250 Mb de RAM, utilizado para
o Dbminer e SPSS e Microsoft Office 98.

Software :

Sistema Operacional : Windows NT 4.0 para o servidor S10-SUDECAP. No servidor
S8-SUDECAP e na estacao foi usado Windows 2000.

Banco de dados : ORACLE 8.05 para gerenciar os dados do DW e SQL server para
gerenciar as tabelas de fatos e dimensbes tratadas pelo Dbminer. Foi usado,
também, o ACCESS.

Ferramenta OLAP: foi usado, no inicio do projeto, o Metacube 4.2 da INFORMIX.
Posteriormente, foi usado o ambiente de analise do SQL server.

Ferramentas de mineracgdo: foi usado o DBminer para as regras de associacéo,
classificacdo, clusteriagédo e andlises 3D. Para os métodos estatisticos foi utilizado o
SPSS e, em alguns casos, o0 EXCEL.

Ferramenta Office: Microsoft Office 98.
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