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RESUMO

Atualmente, a descoberta de conhecimento em banco de dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) é bastante utilizada na academia e pouco utilizada
no mercado. As organizagcdes que utilizam o processo KDD, geralmente o fazem
adquirindo softwares com metodologias definidas como o CRISP-DM. Porém,
grande parte das aplicacbes de KDD é feita utilizando a metodologia propria do
responsavel pelo processo, as quais geralmente ndo seguem um padrdo. Através do
método cientifico interpretativista, dos conceitos de Domain-Driven Data Mining -
D3M, com auxilio da Metodologia para Modelagem de Processos (Business Process
Management - BPM) e do SPEM - Softwares and Systems Process Engineering
Meta-Model, este trabalho propde um novo método, com carater pedagdgico,
denominado PICTOREA, para desenvolvimento, acompanhamento e documentacao

das etapas e atividades de um projeto KDD.

Palavras-chave: Processo KDD, Mineracdo de Dados, Descoberta de

Conhecimento em Bancos de Dados.



ABSTRACT

Currently, knowledge discovery in databases — KDD is widely used in academia and
little used in the market. Organizations using the KDD process, usually do so by
purchasing software with established methodologies such as CRISP-DM. However,
most KDD applications are made using the own methodology of the responsible for
the process. These methods are not standardized. Through the interpretative
scientific method, the concepts of Domain-Driven Data Mining - D3M, with Business
Process Management - BPM and SPEM - Software and Systems Process
Engineering Meta-Model, this study proposes a new pedagogical method called
PICTOREA, for developing, monitoring and documenting the steps and activities of a
KDD project.

Keywords: Data mining, KDD, Domain-Driven Data Mining.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracgdes iniciais e caracterizacédo do problema

Segundo Brusse e Wenning (2005), padronizacdo (standardization) (ou
norma) é o processo de desenvolver e combinar normas técnicas. Uma norma
(padrédo) é um documento que permite estabelecer engenharia uniforme ou
especificacdes técnicas, critérios, métodos, processos, ou praticas aplicaveis em
fluxos de processos de informagao.

Em diferentes areas, ha sempre uma grande preocupacdo e busca por
estabelecimento de padrbes. Especificamente na area de TI, dentre 0s principais
beneficios da padronizacdo se encontram compatibilidade e interoperabilidade,
garantia de qualidade e agilidade de comunicacdo. A padronizacdo pode contribuir
para remover barreiras técnicas, abrir novos mercados e desenvolver novos modelos
de negdcios.

E sabido que diariamente as organiza¢bes acumulam grande volume de
dados provenientes de suas atividades operacionais. Esses dados possuem um tipo
de informacg&o vital para a organizagéo, pois contém conhecimento sobre processos
internos, perfis de funcionarios, clientes e operacbes em geral. O volume de
informacBes é geralmente tdo grande que inviabiliza a andlise e assimilacdo por
parte do ser humano. Nesse cenario surgiu o Processo de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD), o
qual procura por padrbes desconhecidos e informacbes ocultas nos bancos de
dados, gerando assim, novo conhecimento para tomada de decisdo. O processo
KDD, tal qual é hoje, possui cinco etapas basicas: selecdo, pré-processamento,
transformacdo, mineracdo de dados e interpretacdo/avaliacdo, conforme
demonstrado na Figura 1. (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; PADHRAIC, 1996).

E conhecido que a falta de padronizacdo de um processo KDD leva também &
falta de uma documentacédo das etapas e decisdes tomadas durante esse processo.
Segundo documento que relata os 10 principais desafios em KDD (YANG; WU,
2006), um deles aponta que a maioria das técnicas de processos KDD séo
desenvolvidas para problemas individuais. Com isso, ndo ha ainda uma teoria

unificada acerca do processo KDD. Segundo os autores, ha varias pesquisas
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também no sentido de incorporar metodologias de extragcdo de conhecimento em
ferramentas de mineragéao de dados.

Em Yang e Wu (2006), é exposto que o software Clementine, talvez a
ferramenta mais popular utilizada em processos de KDD, possui uma boa interface
com 0 usuario, mas nao possui uma teoria que sustente suas operacdes. Segundo
0s autores, encontrar uma teoria candnica sobre KDD é um desafio futuro para os

pesquisadores da area.

Figura 1 - Etapas do Processo KDD

‘ Interpretagao/

PG| | avaliagdo
Mineragdo |°
de dados \

W \ b" \
[ Pré-processamento \ \ /Conhecimento

\

Selecéo ‘ \ /b,. } J ; hei o

a - :
Dad i Dados :

ados i formados :
pré-processados i

Dados A Dados de
: interesse

Fonte: FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; PADHRAIC, 1996

Atualmente, ha duas principais metodologias para aplicacdo de processos de
KDD voltadas para o mercado. Ambas aplicam as etapas de KDD propostas por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996). Séo elas a CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), desenvolvida originalmente pela SPSS e
recentemente adquirida pela IBM e a SEMMA desenvolvida pela SAS (Statistical
Analysis System). A CRISP-DM ou Processo Padrao Inter-Industrias para Mineragao
de Dados, € a metodologia que da suporte a ferramenta Clementine e € voltada para
dar suporte as aplicacdes de mercado.

A Figura 2 demonstra o uso de metodologias de Mineracdo de Dados nos
anos de 2002, 2004, 2007. Observamos que a metodologia mais utilizada nesses
anos é a CRISP-DM, pois é vinculada a ferramenta de Mineracdo de Dados mais
vendida no mercado, a SPSS-Clementine. A metodologia SEMMA, desenvolvida

pela SAS, foi a terceira metodologia mais utilizada nos anos citados.
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Observamos também que o uso de metodologias proprias ocupa a segunda
posicéo do ranking, em todos os anos da pesquisa. Em 2002, o uso de metodologias
préoprias era da ordem de 23%. Em 2004, seu uso teve um aumento para 28%. No
ano de 2007, seu uso diminuiu, caindo para 19%. Isso mostra que nem sempre as
ferramentas de mercado atendem as necessidades de aplicagdo de um processo
KDD eque ha especificidades referentes ao dominio do problema que necessitam de
uma abordagem propria que pode ndo ser representada pelas ferramentas e

metodologias vinculadas ja citadas.

Figura 2 - Ranking de Metodologias KDD - 2002, 2004, 2007

51%

2002

M CRISP-DM
B Propria

W SEMMA
2004
W Organizacdo
W Outra

m Menhurna

Processo KDD

2007 Especifica de Dominio

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Fonte: (KDNUGGETS, 2002), (KDNUGGETS, 2004), (KDNUGGETS, 2007)

A utilizacdo de metodologias préprias tem boa representatividade, porém néo
h& padrbes para esse tipo de aplicagdo. Nesses casos, a aplicacdo do processo €
feita utilizando experiéncia e metodologias préprias do responsavel pelo processo
KDD.



26

Analisando especificamente a metodologia CRISP-DM, esta constituida de 6
etapas: entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacédo dos dados,
modelagem, avaliacdo e visualizacdo. Por meio da Figura 3 € possivel observar que
essas etapas sao semelhantes as etapas proposta por (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; PADHRAIC, 1996).

Figura 3 - Metodologia CRISP-DM

Entendimenta da
Negdcio

il

Entendimento dos
Dadas

Preparagio dos
Dadas

A

A 4

Modelagem

h 4

Avallagio —

h 4

Aplicacio

Fonte: CHAPMAN, CLINTON, et al., 2000

Uma das caracteristicas desta metodologia é a definicdo das tarefas que
compdem cada etapa da metodologia CRISP-DM. Na etapa de entendimento do
negocio, por exemplo, encontram-se as seguintes tarefas: determinar os objetivos do
negocio, avaliagdo da situacdo, determinar metas de Mineragao e produzir um plano

de projeto. Cada tarefa pode gerar uma saida, geralmente um relatério sobre o



27

resultado da tarefa. Embora CRISP-DM apresente as tarefas e aparentemente
controle as sequéncias de execucdo, a decisdo sobre quais tarefas realizar € ainda
dependente do especialista responsavel pelo projeto. Observamos, na Figura 3, que
ha interacdo entre as etapas de entendimento do negdécio e entendimento dos
dados, mostrando que pode haver necessidade de retorno a etapa anterior,
caracterizando um ciclo de refinamento. De forma semelhante acontece entre as
etapas de preparacdo dos dados e modelagem. Na etapa de avaliacdo pode-se
verificar a possibilidade de retornar a etapa de entendimento do negdcio. Porém,
cada retorno envolve custos (aspectos financeiros e tempo gasto), o que pode
impactar negativamente, inclusive inviabilizando a continuidade do projeto.

Por ser um processo representado por etapas genéricas ou “em alto nivel”, o
CRISP-DM busca a independéncia do dominio, o qual pode ser comercial,
financeiro, de recursos humanos, producédo industrial, etc. Como exemplificacdo do
uso da metodologia CRISP-DM podemos citar as seguintes referéncias:
(GONZALEZ-ARANDA; MENASALVAS; et al., 2008), (PAN, 2009) e (ZENG; PAN,
2010).

A metodologia CRISP-DM foca a responsabilidade de execucdo do processo
no conhecimento tacito do especialista em mineracdo de dados, o que torna dificil
sua conducdo por profissionais menos experientes, ja que ndo ha um maior
detalhamento do que € necesséario ser feito ou um fluxo que conduz o processo de
forma pedagdgica.

SEMMA, por definicdo da empresa que a mantém - SAS Enterprise Miner -
ndo é em si uma metodologia para aplicacdo de KDD (SAS INSTITUTE INC., 2010).
Na realidade, € uma organizacdo légica/funcional das tarefas de Mineracdo de
Dados a serem utilizadas por sua ferramenta.

A metodologia SEMMA comeca pela obtencdo de uma amostra
estatisticamente representativa da base de dados para iniciar um processo piloto
(experimental) de extragcdo de conhecimento. Conforme mostrado na Figura 4, as
etapas do SEMMA séo as seguintes: selecdo da amostra, exploracdo de dados,
preparacao dos dados, modelagem e avaliagdo. Embora a metodologia SEMMA néo
apresente os retornos a etapas anteriores como a metodologia CRISP-DM, espera-

se que isso acontega por conta do conhecimento tacito do especialista.
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Figura 4 - Metodologia SEMMA

Selecdo de Amostra
Exploragio de
Dadaos

Y

Preparacio dos
Dadas

Modelagem

1

Avaliacao
Fonte: (SAS INSTITUTE AND USING SAS AND ENTERPRISE MINER SOFTWARE, 1998)

Em sintese, foi possivel observar que a metodologia SEMMA pode ser
aplicada em diferentes dominios, porém a sua conducdo depende da abordagem e
do profissionalismo do responsavel pelo projeto. A metodologia CRISP-DM exige um
grande nivel de especializacdo e experiéncia do responsavel pelo projeto, pois a
conducdo do mesmo se da baseado em seu conhecimento tacito. Neste trabalho
apresentamos uma proposta de um método para processo KDD com caracteristicas
de uma metodologia pedagdgica para conduzir o desenvolvimento de processo de
descoberta de conhecimento. O método proposto, denominado PICTOREA, propde
um fluxo para execucgdo de tarefas tipicas identificadas a partir de conhecimentos
tanto tacitos como explicitos extraidos através do método cientifico interpretativista.

De acordo com GONZALEZ-ARANDA et al. (2008), existe hoje a necessidade
de uma metodologia padrdo para a aplicacdo de KDD. Ha metodologias como o
CRISP-DM, SEMMA. Porém, atualmente, os projetos estdo sendo desenvolvidos

mais como arte do que ciéncia, transformando o projeto em algo dificil de entender,
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de acompanhar, validar, comparar resultados e reaproveitamento, pois ndo ha uma
metodologia padréo.

Na implantacdo de um processo KDD no mundo dos negocios, encontramos
uma grande variedade de cenarios, fatores organizacionais, necessidades e
preferéncias dos usuérios. Entretanto, muitos processos de KDD se resumem a uma
mera aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Dados e de ferramentas que
geralmente pecam ao entregar resultados que satisfazem apenas as expectativas
técnicas. Geralmente, pessoas de negoécios nao tém interesse sobre como e o que
se faz tecnicamente para obter os resultados. Ha um sério conflito de interesses
entre academia e industria.

Segundo Cao (2008), atualmente existe uma grande preocupagdo com
processos KDD bem feitos e que sejam aderentes a realidade e necessidade das
organizagdes. Diante dessa necessidade, surge a Mineragéo de Dados Orientada ao
Dominio (Domain-Driven Data Mining - D3M) que tem por objetivo reduzir esse
conflito, tornando os aspectos e demandas das organizacfes relevantes para o
processo KDD. D3M pode ajudar na construcdo de uma nova geracdo de
metodologias para aplicagdo do processo KDD. Com o D3M, cada etapa do
processo KDD é acompanhada e validada por um especialista de negécio. Segundo
o0 autor, com a colaboracdo entre especialistas de TI, especialistas em KDD e
especialistas do dominio do problema, o processo de KDD pode se tornar mais
aderente e util na tomada de deciséo.

Frente ao cenario da difusdo significante de metodologias préprias, da
necessidade da correta aplicacdo de um processo KDD, e levando em conta as
necessidades da organizacdo, abre-se um espaco potencialmente fértil para a
proposta de padronizacdo de processos de KDD. O uso de um processo
padronizado, que leve em conta os principios de D3M, pode orientar melhor os
especialistas de dominio e de mineracdo de dados no processo de KDD, conduzindo
0 projeto de forma organizada e viabilizando o controle de interacdes, iteracoes e
alteracdes as quais todo projeto de Tl esta sujeito.

Neste trabalho, como ja mencionado, apresentaremos um meétodo
denominado PICTOREA, que preferimos definir como um método pedagdgico, uma
vez que o proprio fluxo mantém a concisdo das etapas do projeto e pode ser

acompanhada por profissionais menos experientes.
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Para a construcdo do método PICTOREA, foi utilizada uma metodologia
hibrida utilizando BPM e SPEM. A metodologia BPM (Business Process
Management) foi utilizada para modelagem dos fluxos das etapas do método
PICTOREA, e como metodologia para modelagem de processos foi utilizado o
SPEM (Software Process Engineering Metamodel).

O processo de KDD elaborado nesse projeto € composto das seguintes
etapas: Exploracdo do Espaco Problema, Definicho do Espaco Solucéo,
Entendimento do Dominio do Problema, Caracterizacdo do Problema Através de
Atributos, Montagem da Base de Dados, Exploracdo dos Dados, Preparacdo dos
Atributos, Reducdo da Dimensionalidade e Selecdo de Amostra, Pré-
Processamento, Mineracdo de Dados, Descoberta de Padrdes, Validacdo Estatistica
e Visualizacdo. Ao final sdo apresentadas duas avaliacbes experimentais que
mostrardo a viabilidade do método PICTOREA. O método possui um fluxo preé-
estabelecido de etapas com documentagdo detalhada, o que permite um melhor
acompanhamento por parte de um superior, facilitando o trabalho em equipe com
profissionais menos experientes.

E importante destacar que o projeto estd restrito a bancos de dados
convencionais e estruturados, excluindo, assim, bancos de dados de multimidia e

outros formatos que podem demandar diferentes etapas.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho € propor um novo método com carater pedagogico,

denominado PICTOREA, para desenvolvimento, acompanhamento e documentacao

das etapas e atividades de um projeto de KDD.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos desse trabalho sao:

a)

b)

c)

d)

f)

identificar quais s&@o 0s requisitos aos quais um método para o
processo KDD deve atender. O conhecimento serd adquirido pelo
estudo de metodologias existentes, de frameworks e de projetos KDD
em diferentes dominios.

modelar o fluxo das etapas necesséarias ao PICTOREA, bem como o0s
atores responsaveis por cada uma delas.

formalizar processos utilizando o SPEM como metodologia para
modelagem. Especificamente neste trabalho serdo formalizadas as
etapas de Exploracdo do Espaco Problema e Definicdo do Espaco
Solucéo.

detalhar a documentacao necessaria para as etapas selecionadas.
construir um protétipo para o método PICTOREA como resultado ao
uso do SPEM.

aplicar o método proposto em dois estudos de caso.

1.3 Justificativas

Em um projeto de KDD, cada etapa requer analise especifica, bem como um

tratamento especifico.

Conforme observamos na Figura 2, nos anos de 2002, 2004 e 2007, a

utilizacdo de metodologia propria foi a segunda opc¢do mais utilizada para projetos

KDD. Isso demonstra que as especificidades de um processo KDD podem néo ser
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satisfeitas pelas metodologias existentes. Dessa forma o especialista define a sua
propria metodologia. Isso leva a uma aplicacdo de um processo KDD sem um
padrao definido.

A utilizacdo de metodologias proprias tem boa representatividade, porém nao
h& padrdes para essas aplicacdes. Cada organizagdo ou especialista desenvolve a
propria forma de aplicagdo de um processo KDD.

Diante desse cenario, uma metodologia com uma documentacdo concisa
pode contribuir para a otimizacdo das aplicacdes de KDD, além de contribuir para a

sua difusao.

1.4 Contribuicéo esperada

Proposta de um novo método para descoberta de conhecimento em banco de
dados convencionais que possa oferecer um padrdo para 0s especialistas que
utilizam uma metodologia propria.

Espera-se também, uma contribuicdo para a disseminacdo da aplicacdo de
descoberta de conhecimento nas organizagdes, pois observa-se que 0s principais
projetos KDD sdo restritos ao ambito cientifico.

Além disso, seu carater pedagdgico podera contribuir para o aprendizado de

profissionais menos experientes.

1.5 Organizacéao do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco secfes. A secdo 2 apresenta a
revisdo bibliografica e a fundamentacao tedrica necessarias para o desenvolvimento
do método PICTOREA. Na sec¢édo 3, a metodologia de trabalho é apresentada. Na
secdo 4, o desenvolvido do método PICTOREA é apresentado. Na secdo 5 sao
apresentadas as avaliagfes experimentais para validacdo do método. E, finalmente,

as consideracoes finais na sec¢éo 6.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracdes iniciais

Segundo Yang e Wu (2006), um dos principais desafios envolvendo
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados é encontrar uma teoria candnica
gue possa gerar uma metodologia unificada capaz de orientar melhor as pesquisas
de forma a minimizar a ocorréncia de erros comuns no processo. Ainda segundo 0s
autores, ha uma necessidade de metodologia unificada para etapas que geralmente
nao sdo descritas pelas metodologias existentes, como a etapa de limpeza de
dados. Atualmente, € possivel construir modelos e encontrar padrbes de forma
rapida através das diferentes ferramentas disponiveis. Porém, um processo de
descoberta de conhecimento executado criteriosamente requer maior tempo.
Segundo os autores, aproximadamente 90% dos custos do projeto hormalmente sao
provenientes do pré-processamento (integracdo de dados, limpeza de dados,
analise de outliers, etc).

Esta revisdo bibliogréfica foi organizada de forma a apresentar uma descri¢ao
das etapas tipicas de um processo KDD, uma revisdo de metodologias e frameworks
aplicados, uma revisdo sobre a aplicacdo do processo KDD em diferentes dominios,
um estudo sobre D3M e uma revisdo sobre modelagem de processos. Todos estes

temas ajudaram na construcdo do método PICTOREA.

2.2 Etapas tipicas de um processo KDD

Em sua concepcdo, como jA mencionado, o processo KDD estabelece 5
etapas principais. As metodologias que foram sendo propostas para 0 processo
obedecem ou adaptam essas 5 etapas propostas por (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; PADHRAIC, 1996). Essas etapas sdo: Selecdo de Dados, Pré-
processamento, Transformagéo dos Dados, Mineragéao de Dados e Interpretagéo.

Na etapa de selecdo de dados define-se o dominio do problema a ser
explorado e seleciona-se o conjunto de dados que se relaciona com o dominio
definido. Nessa etapa ja se apresenta o desafio de selecionar o conjunto de dados

gue de alguma forma possa "explicar" o dominio do problema.
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O pré-processamento consiste em preparar os dados para a aplicacdo do
processo KDD, isto é, além de migrar os dados selecionados de fontes externas
para um repositorio local, é necessario limpar esses dados, eliminando erros,
inconsisténcias e dados ausentes.

A etapa de Transformacdo de Dados € necessaria basicamente para adequar
os dados selecionados de forma que possam servir de entrada para os algoritmos
de Mineracdo de Dados. Além disso, sdo aplicadas sumarizacdo e categorizacoes,
etc.

A etapa de Mineracdo de Dados consiste na extracdo de padrdes através da
execucao de algoritmos de inteligéncia artificial ou de aprendizado de maquina que
utilizam, dentre outras fungdes, a classificacdo, a regressdo, o agrupamento, etc.

A etapa de interpretacdo consiste na apresentacdo dos padrdes de forma a
serem Uteis. A andlise da relevancia e a qualidade dos padrbes encontrados é
verificada e interpretada.

2.3 Revisdo de metodologias, modelos e framework aplicados ao processo
KDD

Como pode ser observado através da literatura, alguns autores propuseram
diversas metodologias para aplicacdo do processo KDD, muitas delas com alto nivel
de abstracdo e que geralmente sdo focadas sobre um dominio de problema
especifico. Entender com qual intuito essas metodologias foram propostas e
identificar nelas seus pontos positivos e falhos € importante para 0 método proposto
neste trabalho.

Como ja mencionado anteriormente, de acordo com Gonzalez-Aranda,
Menasalvas, et al. (2008), h4 a necessidade de uma metodologia padréo para a
aplicacdo de KDD. H&a padroes como o CRISP-DM, SEMMA, PMML. Porém,
atualmente, os projetos estdo sendo desenvolvidos mais como arte do que ciéncia,
transformando o projeto em algo dificil de entender, de validar e comparar
resultados. Os autores defendem a utilizacdo de CRISP-DM e se concentram na
fase de concepcao do projeto para determinar um planejamento correto. A fase de
concepgao do projeto descrita em CRISP-DM compreende a etapa de Entendimento
do Problema com as tarefas de Determinar os Objetivos do Negdcio, Avaliacdo da

Situacdo e Produzir um Plano de Projeto. Os autores defendem que essa etapa
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pode determinar a qualidade e o atendimento as expectativas referentes a um
processo KDD.

Dessa forma, para o PICTOREA, essa fase inicial de concepcédo devera
receber grande atencéo e a documentacao devera ser detalhada para que as etapas
seguintes ndo se distanciem do escopo-problema-expectativa, inicialmente
identificado.

Ghedini e Becker (2001) apresentaram um modelo de documentacédo para
estruturar e organizar as informacdes necessarias para gerenciar uma aplicacao
KDD, baseado na premissa de que a documentacdo é importante ndo apenas para
um melhor gerenciamento de recursos e resultados de um projeto KDD, mas
também para guardar e reusar as experiéncias adquiridas.

O modelo apresentado gera uma documentacdo simples das atividades,
ajudando o analista a rastrear tarefas, recursos e resultados. Os autores nao
mostram o tipo de documentacdo e os formalismos adotados na elaboracdo dos
mesmos. Entretanto, fica evidente que para uma metodologia de qualidade é
necessario que exista uma documentacdo detalhada para que o processo se torne

gerenciavel.

Figura 5 - Diagrama de classes do modelo
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Em Boente, Goldschmidt e Estrela (2006), os autores mostram que a
complexidade inerente ao processo KDD decorre diretamente da enorme
diversidade de alternativas de acdo que surgem ao longo do processo. O artigo tem
como objetivo descrever a modelagem de um sistema de informacao que viabilize a
aplicacdo da metodologia para realizagdo de KDD. Os autores propdem um
sistema, ja desenvolvido, que vem sendo utilizado com sucesso como apoio ao
processo de ensino de KDD em disciplinas oferecidas pelos autores tanto em nivel
de graduacdo quanto em nivel de pos-graduacédo. Para modelagem foram utilizados
recursos da linguagem de modelagem unificada UML. Os modelos de casos de uso
e de classes do sistema foram discutidos. Observamos através desse artigo, que a
UML tem importante papel na modelagem e entendimento de processos e descricao
de frameworks para aplicacdes KDD. Dessa forma, para o PICTOREA, a UML ser&a
utilizada como notag&o formal.

N&o relacionada diretamente com a proposta de metodologia para processos
KDD, a selecdo de ferramentas traz informacéo acerca dos requisitos demandados
pelo especialista na descoberta de conhecimento.

Em Britos, Merlino, et al. (2006), os autores propdem critérios de avaliacéo
para escolher a ferramenta de Mineracdo de Dados, dentre as oferecidas no
mercado, que mais se adeque a organizacdo. A metodologia é dividida em 9 fases,
sendo que para o desenvolvimento de uma metodologia de processo KDD, devemos
analisar as duas primeiras fases. As fases 3 a 9 estéo diretamente relacionadas com
busca e entrevistas com os fornecedores das ferramentas. Na fase 1, os autores
descrevem a importancia de se conhecer a prépria organizacdo e seus processos,
para isso sdo documentados informacdes sobre departamentos, funcbes e o0s
objetivos a serem alcancados pela organizacdo com a adocao de uma ferramenta
para mineracdo de dados. Percebe-se neste item, que 0 primeiro passo para um
processo KDD estd no bom entendimento do dominio do problema. Na fase 2, séo
analisadas as necessidades da organizacdo que deverdao ser satisfeitas pela
ferramenta de mineracéo de dados, bem como os objetivos da mesma no sentido de
tornar a tecnologia em questdo, uma parceira estratégica. Segundo 0s autores,
essas duas primeiras fases definirdo o tipo de busca e analise que fardo no
mercado. Pode-se observar a busca do mercado por ferramentas aderentes as
necessidades das organizacdes. O estudo deste artigo nos ajudou a entender os

requisitos a serem observados para a aquisicado de uma ferramenta de Mineracéo de
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Dados que permita o desenvolvimento de uma metodologia que atenda as
necessidades reais de uma organizacdao. Dentre os principais requisitos descritos

pelos autores destacamos:

a) documentacgao concisa

b) documentacdo de uma etapa de entendimento do negdcio

c) documentacdo das necessidades e expectativas

d) necessidade da ferramenta ser utilizada com uma metodologia que
acompanhe todo o ciclo de vida da solucao

e) interface amigéavel

f) geracao de relatérios e graficos

Em Soundararajan, M, et al. (2004) os autores fazem uma analise das
principais ferramentas e técnicas de KDD para gerenciamento de conhecimento em
uma biblioteca digital. Ao final sdo dadas sugestfes para a melhoria de performance
das ferramentas KDD. Algumas das sugestfes para otimizacdo de performance de

sistemas Mineracdo de Dados sé&o:

a) reducdo do tamanho de dataset considerado na descoberta de conhecimento

b) descarte de descobertas inconsistentes, redundancia e conhecimento trivial

c) definicdo do algoritmo mais eficiente de Mineracédo de Dados

d) empregar sistemas de alta performance para melhorar o processo de
descoberta de conhecimento

Estas sugestbes sdo importantes para a documentacdo gerada pelo
PICTOREA. Os requisitos de desempenho dever&do ser documentados e discutidos

para até mesmo uma analise de viabilidade por parte do responsavel pelo processo.
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2.4 Uma revisao critica sobre a aplicabilidade de processos KDD em diferentes

dominios

Entender como os especialistas vém aplicando o processo KDD em diferentes
dominios de problema e identificar quais sdo os principais requisitos que estédo
sendo atendidos foi crucial para a metodologia PICTOREA. Observamos que
embora aplicados em distintos dominios, o processo KDD possui aspectos comuns a
todos eles. Identificar e documentar esses aspectos fara com que o PICTOREA
possa ser melhor aplicado.

Em Goebel e Gruenwald (1999), os autores fazem uma andlise das tarefas
tipicas em KDD e as abordagens que devem ser utilizadas para essas tarefas.
Propdem um esquema de classificacdo que pode ser utilizado no estudo de
softwares de Mineracdo de Dados. Esta classificagdo é baseada em caracteristicas
comuns dos softwares, conectividade de banco de dados e caracteristicas de
Mineracédo de Dados. Os autores analisaram 43 softwares comerciais. Os principais
aspectos analisados que definem a classificacdo e vistos como mais importantes

pelos autores sao:

a) conectividade - Capacidade de se conectar em diferentes fontes de
dados como arquivos ASCII, Oracle , MS Excel, etc.

b) caracteristicas diretamente relacionadas com mineracdo de dados -
tarefas de mineracéo (classificacéo, regresséo, etc), algoritmos (Redes

neurais artificiais, algoritmos genéticos, etc).

Goebel e Gruenwald (1999) nos mostram quais aspectos devem ser
observados e analisados no momento da escolha de uma ferramenta que dé suporte
ao meétodo PICTOREA.

Em Lee, Stolfo e Mok (1999), é proposto um framework para aplicacdo de
processo KDD com o objetivo de deteccdo de invasdes em sistemas
computacionais. O modelo é executado sobre dados de auditoria de sistema com o
intuito de encontrar padrbes e informacfes que caracterizam uma invasao ao
sistema. O framework apresenta as fases de pré-processamento, classificacdo e
deteccdo de anomalia. Observamos que o autor ndo utiliza um método padréo para

a aplicacdo do processo KDD. Por isso, o processo é feito em sequéncias de



39

tentativa e erro. Dessa forma, acreditamos que o método PICTOREA poderia
contribuir para aplicagéo apresentada pelo autor.

Em Elsila e Roning (2002) foi descrita a aplicacdo do processo KDD em uma
industria de extracdo de aco. O foco principal é na limpeza e enriqguecimento dos
dados de acordo com o tipo de dado disponivel. A forma como a fase de pre-
processamento é abordada no artigo mostra a importancia da boa definicdo de
estratégias de limpeza e enriquecimento dos dados, além da necessidade de
documentacdo detalhada das estratégias utilizadas e para que se possa avaliar a
etapa visando a qualidade do processo.

De acordo com Freitas, Brazdil e Pereira (2005), em banco de dados de
hospitais h4 um grande acumulo de dados heterogéneos e esses dados ndo sao
analisados como deveriam para uma tomada de decisao.

A proposta dos autores é ajudar a suprir essas dificuldades e limitacbes em
hospitais e departamentos de sistemas de informacgéo de saude, facilitando o acesso
de gerentes e administradores a informacéo através da analise de seus bancos de
dados. Os autores citam como trabalhos futuros a validacdo dos resultados pelos
especialistas de cada area. O processo KDD pode trazer positivas contribuicdes nas
tomadas de decisdo feitas por profissionais da saude e, consequentemente, o
melhor gerenciamento de pacientes e da organizacdo. Além do estudo de aplicacédo
KDD na éarea médica, o artigo evidencia a necessidade de uma documentacéo
detalhada das etapas e tarefas do processo KDD, uma vez que 0s autores citam
dificuldades enfrentadas devido a falta de documentacao, tais como retrabalho, falta
de medicdo de esforgcos e custos, etc. Possivelmente, esses problemas poderiam
ser evitados caso houvesse um documento das etapas de forma que o processo

pudesse ser melhor gerenciado.
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2.5 Mineracéo de Dados Orientada ao Dominio — D3M

Em Cao (2008), o autor detalha como é feita a Mineracéo de Dados Orientada
ao Dominio - Domain-Driven Data Mining (D3M).

Na implantacdo da Mineragdo de Dados no mundo real dos negdécios, nos
temos uma grande variedade de cenarios, fatores organizacionais, preferéncias dos
usuarios e necessidades. Entretanto, os atuais algoritmos de Mineracédo de Dados e
ferramentas geralmente pecam ao entregar resultados que satisfazem apenas as
expectativas técnicas. Geralmente, pessoas de negécios ndo tém interesse sobre
como e o que se faz tecnicamente para obter os resultados. Ha um sério conflito de
interesses entre academia e mercado. Para reduzir este conflito, tornar os fatores do
mundo real relevantes a Mineracdo de Dados e tornar a Mineracdo de Dados mais
atil ao suporte de decisdo no mundo real, o autor propde a metodologia de
Mineracdo de Dados Orientada ao Dominio (D3M).

Cada etapa do processo KDD é acompanhada e validada por um especialista
de negécio. Com a colaboracdo entre especialistas de TIl, especialistas em KDD e
especialistas do dominio do problema, o processo de KDD se torna mais aderente e
atil na tomada de deciséo.

No Quadro 1, adaptado de Cao (2010), h4 um comparativo entre 0 processo
tradicional de KDD e a utilizacdo de D3M.
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Quadro 1 - Comparacéao entre KDD tradicional e D3M
Aspectos Método Tradicional D3M
Geral Os dados orientam o |Dados e especialistas
processo participam da criagdo de
solucbes para resolucéao
de problemas
Objetivo Inovacdo e melhoria de | Efetivamente solucionar o
algoritmos problema
Processo Sequencia continua de | Mdltiplos passos, iteracao
passos e Interacdo em cada
tarefa
Mecanismo Automatizado Centrado no ser humano
ou cooperagdo entre ser
humano e mineracéo
Infraestrutura Padrées fechados de | Interagbes em sistemas
sistemas de numeragao de resolucao de
problemas em um
ambiente aberto
Usabilidade Modelos e processos pré- | Ad-hoc, dinamica e

definidos

modelos e
customizados

processos

Entregaveis Padrdes Analises de negocios para
apoio na tomada de
decisbes

Desenvolvimento Solida validacao Bem fundamentada na

resolucao do problema

Fonte: Adaptado de CAO, 2010

Observa-se, através da andlise do Quadro 1, que uma das principais

caracteristicas de D3M € centrar o processo no atendimento das necessidades e

expectativas do especialista de dominio. Na proposta deste trabalho, durante o

processo KDD, ha pontos de avaliagdo constantes de forma que o especialista de

dominio norteie e participe na decisdo dos passos e configuracdes necessarias a

continuidade do processo.
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2.6 Modelagem de processos

Modelar processos € uma preocupacao antiga. H4 um século pesquisadores
tentam estabelecer padrées de modelagem de processos na tentativa de melhora-
los. Frederick W. Taylor (1856 - 1915) estudou 0s processos sobre o prisma de
tempos e movimentos, o que permitia aumentar a produtividade tornando os
processos mais eficientes.

Segundo Graham (1999), no inicio do século passado, Frank Bunker Gilbreth
(1868 - 1924), cujo trabalho ajudou na criacdo dos principios da administracdo
cientifica, procurou encontrar a melhor forma de modelar processos tendo como
visdo a fadiga e o movimento, os quais, segundo o autor, estao relacionados. Todo
movimento que fosse reduzido diminuiria a fadiga. Ele propds um conjunto de
ferramentas com potencial para melhorar processos, sejam eles industriais ou de
negécios. Esse conjunto de ferramentas foi chamada por ele de “Simplificacdo de
trabalho”. Em 1940, Ben S. Graham trouxe métodos de fabrica para o escritorio e
criou o Graham Process Chart que consiste em uma metodologia para mdultiplos
fluxos de trabalho. Dessa forma, ele desenvolveu uma metodologia com uma
abordagem de equipe para melhoramentos de processos de negdécios.

Graham (1999) argumenta que para toda modelagem de processos, um dos
grandes desafios € gerenciar a resisténcia que os colaboradores geralmente tém a
respeito de qualquer mudanca. Essa resisténcia, geralmente se baseia em medo de
perder fun¢des ou até mesmo o emprego. Para o responsavel pela modelagem de
processo é importante deixar claro que em toda a modelagem as pessoas devem
ser reconhecidas como recursos e nao como despesas que precisam ser cortadas.

Pensando nessa abordagem, Graham (1999) definiu alguns aspectos que
toda modelagem de processos de negocios deve considerar. Decidimos caracteriza-

las em dois grandes grupos para facilitar o entendimento conforme a seguir:

1. Documentacgéo
a) todos os detalhes devem ser documentados.
b) documentar o que foi realizado em cada etapa do processo.
c) documentar onde o processo inicia e o fluxo de etapas que ele segue.

d) documentar quem ¢é responsavel pela tarefa e cada pessoa que

participa de qualguer mudanca.
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e) organizar as informacbes por meio de um diagrama de fluxo de

processos.

2. Método de trabalho

a) nao procurar detectar falhas no processo. Somente se preocupar em
representar as atividades.

b) representar o ciclo de trabalho NORMAL, sem dar énfase nas
excecoes.

c) ser metddico - seguir um fluxo e lista de passos em ordem.

d) sempre esclarecer dividas em relacdo as etapas do processo.

e) entrevistar a pessoa que executa a tarefa, ndo a pessoa responsavel
pelo gerenciamento.

f) entrevistar os envolvidos na area onde uma tarefa especifica acontece.

g) primeiramente procurar entender fatos através da observacdo - as
pessoas podem mostrar melhor os detalhes do que elas podem
descreve-los.

h) respeitar calendarios e cronogramas de trabalho e possiveis
interrupcoes.

i) deixar claro o que vocé esta fazendo e porque eles estao envolvidos.

O autor explica que um fluxo de tarefas é capaz de conduzir os envolvidos
além de tornar mais facil o entendimento do processo, servindo como um guia para
a conducdo do mesmo processo. Dessa forma, os beneficios de se ter um processo
de negdcio modelado vao desde a melhora de produtividade da equipe até a
diminuicdo de esforco e tempo necessario para o aprendizado de um novo
integrante da equipe.

Verificamos que um processo KDD possui caracteristicas semelhantes a um
processo de negocios, principalmente no que concerne a papéis de usuarios,
necessidade de documentagcdo, possibilidade de retornos e possibilidade de
evolucgao.

Ainda em Graham (1999) sédo definidas alguns aspectos para se construir
diagramas para representacdo de processos que justificam sua utilizacdo, dentre
elas quebrar processos em passos, para facilitar o entendimento, e uso de simbolos

para representacdo de cada tarefa. Conexdes e sequencias complexas sao mais
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facilmente representadas, além disso, através de um diagrama, qualquer parte do
processo pode ser localizada imediatamente.
Segundo o Ben Graham, um diagrama de fluxo de processo deve ter o0s

seguintes requisitos:

a) os itens utllizados para representar processos devem ser
representados em linhas horizontais.

b) cada linha deve possuir uma identificacdo que represente o item.

c) cada passo de trabalho deve ser identificado por um simbolo que
represente o que acontece ao item em determinado ponto do processo.

d) os simbolos devem ficar posicionados em sequéncia ao longo das

linhas de itens.

Ainda segundo o autor, para modelagem de processos, a experiéncia é fator
importante.

Recker, Indulska, et al. (2005), afirma que atualmente estamos vivendo a
“padronizacdo das organizacdes”. Nas Ultimas trés décadas foram desenvolvidas
diversas técnicas, métodos e ferramentas para a modelagem de gerenciamento de
processos. Segundo o autor, uma tentativa de consolidar essas diversas opc¢des € a
Metodologia para Modelagem de Processos de Negdcios (Business Process
Management - BPM).

Devido ao crescimento da popularidade da modelagem de processos, cresceu
muito o numero de técnicas e ferramentas para este fim. Hommes (2004), em sua
tese de doutorado, pesquisou as metodologias e ferramentas existentes e
desenvolveu um método para validacdo da qualidade das metodologias para a
construgdo de processos existentes. Para isso definiu quais sdo 0s requisitos
necessarios para uma modelagem de qualidade. Primeiramente a metodologia para
modelagem deve ser capaz de identificar conceitualmente os aspectos dos objetos
do mundo real e representar o relacionamento existente entre estes objetos. Nesse
ponto, Hommes (2004) explica as diferencas entre técnica de modelagem e
ferramenta de modelagem. A técnica de modelagem tem por objetivo oferecer um
caminho certo a ser seguido na conceituacdo e documentacdo da realidade. A
ferramenta de modelagem é um sistema automatizado que aplica as técnicas de

modelagem que a suporta.
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Conforme descrito por Hommes (2004), no que concerne a avaliagdo de
qualidade de modelos, os critérios mais importantes identificados na literatura séo

discutidos abaixo:

a) integralidade - Na medida em que o modelo possui todas as etapas e
instrucdes que podem ser expressas sobre o dominio modelado.
b) exatidédo
> sintaxe correta - Na medida em que as instrucdes
expressas no modelo estdo em conformidade com a sintaxe da
linguagem de modelagem utilizada.
> semantica correta - Na medida em que as instrucdes
expressas no modelo estdo em conformidade com o dominio
modelado.
c) consisténcia - Na medida em que as instru¢cdes expressas no modelo
nao contradizem umas as outras.
d) compreensibilidade - A facilidade com que conceitos e pensamentos no

modelo podem ser compreendidos pelos usuérios do modelo.

De acordo com Hommes (2004), ndo ha uma s6 metodologia de pesquisa
para todas as pesquisas cientificas e sdo as caracteristicas individuais de cada
projeto de pesquisa que determinam a metodologia mais adequada para o projeto.

Hommes (2004) relaciona duas tradi¢ées na pesquisa moderna: o positivismo
e o interpretativismo.

Na tradicdo positivista, a realidade € objetivamente estudada e descrita de
forma independente do pesquisador. Nesse caso, 0 papel da pesquisa cientifica &
sistematicamente adquirir conhecimento objetivo sobre o fenbmeno conhecido. Em
sua tese, Hommes (2004) aponta problemas relacionados a essa abordagem. O
autor argumenta que dessa forma had uma observacdo individual da realidade e
assim ndo ha garantia que a imagem percebida da realidade seja realmente a
realidade, uma vez que até os filésofos esclarecem que temos limitacbes na
percepcéao da realidade.

A tradicdo interpretativista tenta superar o0s problemas relativos a
confiabilidade das percepcbes por ser mais moderada em suas reivindicagdes. A

percepcdo e interpretacdo da possivel realidade ndo podem ser separadas do
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pesquisador. O conhecimento depende das interpretagbes do fenbmeno na
realidade. De toda forma, analisando a tradi¢éo interpretativista, a pesquisa cientifica
contribui para o entendimento do mundo através de construcbes de teorias
cientificas e artefatos que nos ajudam a conceituar e perceber esse mundo.
(HOMMES, 2004).

De acordo com Mingers (2001), para o desenvolvimento de qualquer
metodologia de pesquisa, deve-se considerar as diferentes dimensdes da situacao
real, material, social e pessoal nas tarefas que envolvem os diferentes estagios da
pesquisa e seu contexto.

O método PICTOREA foi concebido levando em consideracdo a tradicdo
interpretativista. Neste trabalho, foi criado um método para aplicacdo de processo
KDD baseado em conhecimentos adquiridos pelo pesquisador através de entrevistas
com um especialista e definicdbes dos principais requisitos necesséarios para um
processo de KDD de qualidade.

Segundo Jorgensen e Anniken (2004), sistemas de processos de negdécios
foram construidos para automatizar os procedimentos de rotina. Automacao exige
bom entendimento do dominio, dos processos repetitivos, organizacdo clara de
papéis, uma terminologia estabelecida e planos pré-definidos. Em relacdo a
conhecimento de trabalho, planos de conhecimento de processos sao elaborados e
reinterpretados conforme o trabalho progride. Modelos de processos interativos sao
criados e atualizados pelos participantes do projeto de acordo com a evolucdo dos
planos.

Um sistema de processo interativo deve conter as seguintes caracteristicas:

a) permitir a modelagem pelos usuarios.
b) integrar o apoio para o trabalho ad-hoc e de rotinas.
c) dinamicamente personalizar a funcionalidade e interfaces.

d) integrar a aprendizagem e gestdo do conhecimento.

Com o advento da computacdo, a area de desenvolvimento de softwares
cresceu. Os sistemas surgem para automatizar atividades do mundo real e
procuram atender as necessidades em sua completude. Diversas metodologias

foram desenvolvidas para padronizar o processo de desenvolvimento de software,
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uma vez que a busca por qualidade e métodos de avaliacdo de softwares crescem
com a utilizagdo dos mesmos em diversos setores.

Um modelo de processo de software € uma representacdo das atividades do
mundo real de um processo de producao de software. (GENVIGIR, SANTANNA, et
al., 2003). Um modelo de processo de software é desenvolvido, analisado, refinado,
transformado e/ou representado dentro de um meta-processo. Assim, qualquer
modelo de processo de software deve modelar adequadamente o processo do
mundo real e deve atender as exigéncias especificas de cada fase do meta-
processo.

Em Genvigir, Santanna, et al. (2003), o autor salienta que 0s processos
precisam ser formalizados ou padronizados de forma a entendermos o seu
funcionamento. Isso possibilita o melhor treinamento, as propostas de melhoria
dentre outros fatores. Um modelo de processo deve especificar os pré-requisitos e
consequéncias de cada tarefa, bem como a sincronizagdo entre essas tarefas.

Em Humphrey (1989), o autor define os principais objetivos para se modelar

um processo:

a) possibilitar a comunicagéo e o entendimento efetivo do processo.
b) facilitar a reutilizacdo do processo (padronizacao).
c) apoiar a evolucdo do processo.

d) facilitar o gerenciamento do processo.

Ainda segundo Humphrey (1989), as principais razdes que levam a

padronizacdo de processos organizacionais sao:

a) permitir treinamento, gerenciamento, revisbes e ferramentas de
suporte.

b) utilizando-se processos padronizados, cada experiéncia de projeto
pode contribuir para a melhoria dos processos na organizagao.

c) um processo padronizado fornece uma base estrutural para medicao.

d) definicbes de processo levam tempo e esforco, o que torna

impraticavel novas definicbes de processo para cada projeto.
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Em meio a essa necessidade surge o SPEM - Softwares and Systems
Process Engineering Meta-model, que é um metamodelo proposto pela Object
Management Group - OMG, para descricdo de um processo concreto de
desenvolvimento de software ou uma familia relacionada de processos de
desenvolvimento de software. SPEM aparece como uma proposta de unificacdo
entre as diferentes metodologias propostas para modelagem de processos.

Dentre suas caracteristicas, destacam-se a utilizacdo da orientacdo a objeto
para modelar uma familia relacionada de processos de software e a utilizacdo de
Unified Modeling Language - UML como notacdao.

A modelagem de processos de software iniciou através da utilizacdo de
técnicas de analise de sistemas para representar um processo. As linguagens de
modelagem de processos (PML) surgiram como forma de agregar diversos
elementos utilizados por técnicas de andlise de sistemas. Nos ultimos 10 anos,
muitas PML's foram propostas e em maio de 2000, a OMG (Object Management
Group) publicou UPM (Unified Process Model) como uma proposta de unificagao
entre as diferentes metodologias para modelagem de processos. Em 2002, a mesma
organizagao publicou a versédo 1.0 do SPEM, que é o metamodelo para definicdo de
processos e seus componentes.

Diferente da maioria das PMLs, o SPEM aparece como uma proposta de
unificacdo entre as diferentes metodologias propostas para modelagem de
processos. Essa necessidade de unificacdo surgiu, pois as organizacoes,
pesquisadores, universidades criam suas metodologias e nomeiam os elementos
dos processos com diferentes termos causando grande dificuldade para o
desenvolvimento de produtos e pesquisas. (GENVIGIR; SANTANNA,; et al., 2003).

A modelagem de um processo deve ser conduzida de modo a possibilitar o
entendimento e a padronizacdo do processo. Através de processos padronizados,
cada experiéncia de projeto pode contribuir para a melhoria dos processos como um
todo. Além disso, fornece uma base estrutural para medicdo. (GENVIGIR;
SANTANNA; et al., 2003).
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2.7 Consideracgdes finais

Para a construcdo do método PICTOREA, os fundamentos da modelagem de
processos, juntamente com os fundamentos D3M e as aplicacbes em diferentes
dominios, foram analisados em paralelo ao conhecimento tacito do especialista em

processos KDD.
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3 METODOLOGIA

3.1 Consideracdes iniciais

Como estabelecido, este trabalho tem como objeto-problema o
desenvolvimento de um método para modelagem de processos KDD. Este método
envolve dois procedimentos: o primeiro procedimento visa o entendimento do objeto-
problema e o segundo procedimento visa a representacdo do mesmo.

Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos adotados na construcao
do método para aplicacdo de processos KDD.

3.2 Entendimento do objeto-problema

Como j& mencionado anteriormente, as metodologias mais utilizadas no
mercado sao dependentes de ferramentas, como € o caso de CRISP-DM e SEMMA.
Em outras situacfes, observa-se que o uso de metodologias préprias, definida pelo
especialista envolvido no processo KDD, carecem de um padrdo de execucdo e
documentacdo. Um método que estabeleca os procedimentos a serem adotados
para o desenvolvimento de processos KDD, pode contribuir para o grupo de
especialistas que utilizam um método proprio. Além disso, o método PICTOREA
permite um bom gerenciamento de todas as etapas de um processo KDD, com o
intuito de permitir um gerente de projetos mais experiente coordenar um ou mais
projetos executados por profissionais menos experientes.

A proposta metodologica foi construida através do método cientifico

interpretativista, demonstrado na Figura 6, e este sera descrito a seqguir.



Figura 6 - Procedimento para entendimento do objeto-problema
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Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2.1 Método interpretativista

Segundo o método interpretativista, a percepcao e interpretacdo da possivel
realidade ndo podem ser separadas do pesquisador. O conhecimento depende das
interpretacdes do fenbmeno ou da realidade. (HOMMES, 2004).

Dessa forma, e de acordo com o principio interpretativista, neste trabalho, o
conhecimento acerca de descoberta de conhecimento em bancos de dados foi
construido ao longo do processo de desenvolvimento do método PICTOREA.

Seguindo o meétodo citado, houve interacdo entre o0 pesquisador e o0
especialista em KDD através de entrevistas, nas quais procurou-se alinhar o
conhecimento tacito com o conhecimento pesquisado na literatura (conhecimento
explicito) para a definicdo de um método que fosse aderente as necessidades tanto
académicas quanto de mercado. Como resultado, foi criado um método unindo o

empirico ao tedrico e com a ideia de aproximacao para uma teoria canoénica.

3.2.2 Captura de conhecimento tacito

Como ja mencionado, procurou-se analisar o objeto-problema através do
conhecimento tacito de um especialista em processo KDD concomitantemente a
pesquisa (explicita) de fundamentos acerca de modelagem de processos, mineracao
de dados orientada ao dominio - D3M e aplica¢cBes de processos KDD em diferentes
dominios. Através da interacdo entre o especialista em processos KDD e o
pesquisador, foram identificados 0s aspectos e etapas principais para a conducao de
um processo KDD de forma a garantir sua qualidade e aderéncia a uma
necessidade de mercado. Nestas interacbes, as informacfes encontradas na
literatura foram confrontadas com a experiéncia do especialista para a definicdo de
uma melhor abordagem das etapas do novo método sendo proposto. Para a captura
do conhecimento técito foi utilizado o método interpretativista apresentado na sec¢éo
3.2.1.

3.2.3 Captura de conhecimento explicito

Como visto no capitulo anterior, foram definidos trés grandes areas para

captacdo de conhecimento explicito: Mineracdo de Dados Orientada ao Dominio -
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D3M, aplicacbes de projetos KDD em diferentes dominios e estudo de framework

para aplicagéo de projetos KDD.

3.2.3.1 Mineracao de Dados Orientada ao Dominio — D3M

Como ja mencionado no capitulo 2, D3M surgiu com a necessidade de tornar
processos KDD mais aderentes a realidade dos negdcios. Os estudos deste tema
foram utilizados durante as reunides com o especialista KDD para que fossem
absorvidos no método PICTOREA. Durante todo o processo de desenvolvimento os
aspectos D3M foram considerados, tais como processo centrado no ser humano,
foco na solucdo do problema, especialistas de negd6cio e de KDD participam na
criacdo de solugcbes para resolucdo do problema, dinamicidade e expectativa de
negocios (cliente). Estes aspectos estdo descritos no quadro 1 presente no capitulo
2.

3.2.3.2 Aplicacdes do processo KDD em diferentes dominios

Neste trabalho, através da literatura, foram identificadas as principais etapas
da aplicacdo de processos de KDD em diferentes dominios. O foco foi verificar os
aspectos comuns a estas aplicacdes de dominio.

Nas publicacbes referentes a aplicacdo de KDD, encontrou-se uma limitacao:
0s autores, por vezes, ndo descrevem detalhadamente os passos utilizados no
processo. Geralmente, eles focam em descrever a técnica e/ou algoritmo de
mineracado de dados utilizada e seus resultados, ndo informando por exemplo, quais
critérios foram utilizados para a selecao de dados.

Embora esta limitacdo estivesse presente, verificou-se em algumas
publicacdes algumas consideragfes relevantes para o0 método PICTOREA, como a
importancia de uma documentacdo dos objetivos e resultados de cada interagéo,
bem como quais informagdes precisam ser documentados.

As informacgbes obtidas atravées da revisdo de literatura foram
discutidas nas entrevistas com o especialista KDD para que fossem também
absorvidas pelo método PICTOREA.
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3.3 Representacao do problema

Como ja apresentado anteriormente, BPM (Business Process Management) é
uma metodologia para modelagem de processos. Verificamos que a representacao
do método proposto neste trabalho constitui-se de um processo, ou fluxo de passos
principal. Este fluxo sera apresentado no préximo capitulo através de BPMN
(Business Process Management Notation).

O fluxo principal do método PICTOREA, detalhado no préximo capitulo, e as
etapas do fluxo principal (descritas no capitulo 4) foram modelados utilizando a
ferramenta para modelagem de processos em notacdo BPMN chamada BizAgi
Process Modeler (BIZAGI, 2011). Trata-se de uma ferramenta gratuita que dispde 0s
conceitos em caixas e as relacdes entre eles sdo especificadas através de frases de
ligacdo, que unem cada um dos conceitos, como requer a metodologia BPMN.

Uma modelagem de processo deve ser conduzida de modo a possibilitar o
entendimento e a padronizacdo do processo. Neste trabalho optou-se pela utilizacao
de SPEM para modelagem dos processos do método PICTOREA, pois dentre outros
fatores ja discutidos no capitulo 2, destacamos a possibilidade de comunicacéo e
entendimento efetivo do processo, permitir a reutilizacdo do processo
(padronizacao), apoio para a sua evolucdo e melhor possibilidade de gerenciamento
do método.

Neste projeto, foram utilizados alguns diagramas do SPEM, tais como:

a) diagrama de Caso de Uso - Para representacdo detalhada das
atividades do processo e a relacdo entre cada responsavel por cada
atividade.

b) diagrama de Atividades - Para representacédo da sequéncia e da ordem
das atividades executadas pelo processo (entendimento do problema),

bem como quem € o seu responsavel.

A Figura 7 mostra os elementos e o fluxo para a representacdo do objeto-
problema.
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Figura 7 - Procedimento para representacéo do objeto-problema
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4 DESENVOLVIMENTO DO METODO PICTOREA

4.1 Consideracdes iniciais

Como mencionado no capitulo 2, para a constru¢cdo do método PICTOREA foi
utilizada uma metodologia hibrida utilizando BPMN e SPEM. A notacdo BPMN
(Business Process Management Notation) foi utilizada para modelagem do fluxo
principal e etapas do método PICTOREA, e o detalhamento das etapas foi feito
utilizando o SPEM.

4.2 Fluxo principal em BPMN

Cada etapa representada no fluxo principal demonstrado na Figura 8, segue

um processo conforme descrito nesta segao.



Figura 8 - Fluxo principal de informacdo do método PICTOREA
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4.2.1 Exploracdo do Espaco Problema

E necessario um entendimento acerca dos dominios de problema que
definem o espaco problema pelo Analista KDD. O conhecimento sobre um dominio,
bem como as regras de negocio envolvidas, sao transmitidos ao Analista KDD pelo
Especialista de Dominio.

A participacao do especialista de dominio é imprescindivel para a definicéo e
listagem dos possiveis problemas. O especialista de dominio contribui atribuindo
peso aos possiveis problemas, visto que a resposta do processo para determinados
problemas pode gerar mais valor para os negdcios do outras respostas.

Segundo Pyle (1999), uma matriz de problemas, pairwise, deve conter os
campos, problema, importancia, dificuldade, retorno. Cada problema devera ser
inserido na matriz com o valor de ponderagcdo por exemplo entre 0 a 5 para 0s
campos Importancia, Dificuldade e Retorno. O resultado para o problema de mais
alta importancia sera obtido pela multiplicacdo das colunas mais a soma. A
multiplicacédo é definida da seguinte forma: para a coluna Importancia € definido por
padrdo um peso de 0.5 e para as colunas Dificuldade e Retorno é definido um peso
de 0.25. Esses valores devem ser multiplicados pelo valor da célula correspondente.

Como resultado desta etapa, é definido o dominio de problema a ser

investigado.
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Figura 9 - Exploracao do espaco problema
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4.2.2 Exploracdo do Espac¢o Solugéao

Apb6s a definicdo e priorizacdo dos problemas levantados, o Analista KDD,
com o auxilio do Especialista de Dominio escolhido, definir4 as expectativas sobre o
resultado e as saidas esperadas. Dessa forma, deverdo ser definidas as técnicas
mineracdo de dados e visualizacdo de forma que sejam claras e que correspondam
as expectativas de informac¢fes do Especialista de Dominio. Para cada problema e
sua especifica tarefa de Mineracao de Dados, havera um tipo de visualizacdo que
sera definida na etapa de Visualizacdo. Como mostra a Figura 10, cada dominio de
problema pode ter uma visualizacdo ou saida esperada pelo especialista de
dominio, dentre elas um relatério, um grafico, um programa, uma lista simples de

dados, uma férmula estatistica, dentre outras.
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Figura 10 - Escolha das saidas esperadas de um processo KDD
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Figura 11 - Definicdo do espacgo solucéo
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4.2.3 Entendimento do dominio do problema

Nesta etapa o Analista KDD devera conhecer o dominio do problema e
caracteriza-lo utilizando Mapas Conceituais e sob a orientacdo do Especialista do
Dominio. A utilizacdo de Mapas Conceituais para representacdo oferece uma visao
clara dos conceitos que envolvem o dominio de problema. Mapa conceitual é uma
imagem fisica do que € percebido como objeto em um dominio do problema,

juntamente com suas interconexdes e interacdes entre variaveis destes objetos.
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Outras  técnicas que podem ser empregadas sdo Analise
Convergente/Divergente, Pro-Contra-e-fixagdo e mapas cognitivos. (PYLE, 1999).

Figura 12 - Entendimento do dominio do problema

Especialista Dominio

Entendimento do Dominio do Problema

Analista KDD

Entendimento e
Definigdo dos Construcdo de
Principais Conceitos Mapas Analise D3M Dacumentacia
Relacionados ao Conceituais
Problema

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.4 Caracterizacdo do problema através de atributos

Apoés o entendimento do dominio do problema, das expectativas e resultados
esperados, é necessario identificar os atributos relevantes para a descoberta de
conhecimento.

Cada atributo sera avaliado pelo analista KDD e selecionado de acordo com a
sua relevancia em relacdo ao problema definido. Sera documentado cada atributo,
seu tipo, faixa de valor e a sua relevancia em relacdo ao dominio do problema.

Na etapa anterior, através de um mapa conceitual, caracteriza-se o dominio
de problema identificando os objetos que o representam. Nesta etapa, o principal
desafio € identificar quais serdo os atributos que representam e definem os objetos
identificados na etapa anterior. Por exemplo, podemos definir para um objeto
identificado como “automoével”, os seguintes atributos: fabricante, cor, numero de
portas e capacidade de passageiros.

Isto sera util para a montagem do banco de dados sobre a qual sera extraido

conhecimento.
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Figura 13 - Caracterizacdo do problema através de atributos

Identificar
Atributos que Identificar os A
. e Relatario de
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Ohbjetos do Modelo Atributos
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Analista KDD

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.5 Montagem do banco de dados

Com os atributos selecionados na etapa anterior sera criado um banco de
dados para o projeto. O valor de alguns atributos podera ser combinado entre
valores de outros atributos. Além disso, ha atributos que podem conter informacdes
similares para determinado problema. Nesse caso, o Analista KDD devera definir
uma estratégia para lidar com esse tipo de atributo, como por exemplo remove-lo ou
combina-lo com outra variavel. (PYLE, 1999).

Cria-se entdo uma base de dados preliminar. E comum o Analista KDD
identificar a necessidade de buscar em fontes de dados externas os atributos
identificados como essenciais durante o entendimento e caracterizacdo do
problema. Além disso, pode ser identificada a necessidade de se aumentar a
granularidade de algum atributo (Melhoramento de Atributos). Deverdo ser
verificadas a consisténcia e coeréncia dos atributos, das instancias, a presenca de
poluicdo nos dados, integridade e duplicidade de instancias.

Ao final desta etapa, € feita uma avaliacdo da representatividade do banco de
dados criado a partir da analise dos dominios dos atributos. Entendemos por
representatividade termos dados suficientes para descrever o dominio do problema.

Caso o0 banco de dados criado nédo seja representativa o suficiente para a
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descoberta de conhecimento, mas o Analista de KDD decidir prosseguir, pode-se
voltar a alguma etapa anterior do método ou impor restricbes ao conhecimento a ser
extraido. Caso o0 Analista KDD opte por ndo prosseguir, 0S motivos sao

documentados e o processo de descoberta de conhecimento é finalizado.

Figura 14 - Montagem do banco de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.6 Exploracao dos dados

Nesta etapa sera feita a caracterizacdo dos atributos identificando o tipo de
dado, intervalo de valores, frequéncia de dados ausentes, valores minimos e valores
méaximos. O Analista KDD precisa conhecer e explorar os dados que serao utilizados
na descoberta de conhecimento.

Seréa feita uma analise estatistica descritiva dos atributos com o intuito de
identificar médias, medianas, desvio padrdo, quartis, analise de confianca e analise
de variabilidade.

Ao final da etapa, tem-se um documento descritivo da exploragéo dos dados.

Figura 15 - Exploracdo dos dados

Andlise estatistica desaitha

Caracterizagdo dos aiributos
identificando o tipo de dados,
invervalo de valores, frequéncia
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Analista KDD

dos atributos identiiando
médias, medianas, desvio
padrdo, quartis, ardlisede
confianca, analise de
variabilidade, etc

Documentagao

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.7 Preparacao dos atributos

Nesta etapa serd feita a analise de Outliers. Outliers sdo dados com
comportamento muito diferente dos demais. Dados “discrepantes”, que fogem ao
padréo da base de dados. Estes dados precisam ser analisados, pois possivelmente
tratam-se de erros na base de dados. (PYLE, 1999).

Sera feita também uma analise de dados ausentes com o intuito de verificar o
impacto que esta ocorréncia tera na descoberta de conhecimento. Cabe ao analista
KDD definir uma estratégia para tratar outliers e dados ausentes. Nesta etapa ainda,
sera feita uma analise de representatividade dos dados a partir da andlise dos
dominios dos atributos. Se a base de dados nao for representativa, o analista KDD
podera decidir entre voltar em qualquer etapa do processo ou impor restricdes ao

conhecimento a ser extraido.

Figura 16 - Preparacédo dos atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.8 Reducéo da dimensionalidade e sele¢cdo de amostra

Nesta etapa serdo avaliados os atributos pelo conceito de entropia.

O analista KDD podera aplicar técnicas de reducdo de dimensionalidade
como analise de componentes principais, andlise de correlacdo entre atributos,
andlise de dependéncia de atributos e analise de compressédo de dimensionalidade
de atributos. (PYLE, 1999).

Ainda nesta etapa, o Analista KDD devera decidir se trabalhara com uma
amostra da base de dados. Caso faca essa opc¢éao, sera feita uma analise e selecéo
da amostra da base de dados. Ao final da etapa as analises e decisfes tomadas

serdo documentadas.

Figura 17 - Reducéo da dimensionalidade e selecdo de amostra
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Fonte: Elaborado pelo autor
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429 Pré-Processamento

Os dados precisam ser transformados de forma que possam servir de entrada
para os algoritmos de Mineracdo de Dados, na etapa seguinte. Normalmente 0s
algoritmos de Mineracdo de Dados aceitam somente quantidades numéricas. Dessa
forma, se faz necesséria a transformacéo dos dados ou mudancas de escala sobre
os dados sem perder as caracteristicas do valor original.

Segundo Pyle (1999), a melhor forma de definir o pré-processamento €&
verificar quais requisitos a solugéo precisa atender e quais sao 0s requisitos que a
técnica de mineracéo de dados precisa.

Ao final da etapa, tem-se um documento descritivo.

Figura 18 - Pré-Processamento

Transformacio Documentacio
dos Dados =

Pré-Processamento
Analista KDD

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.10 Mineracao de dados

O analista KDD devera definir o conjunto de dados de treinamento e
validacdo. Devera identificar a técnica apropriada para a extracdo de conhecimentos
que atendam as expectativas documentadas. A escolha da técnica de mineracéo de
dados depende da andlise das necessidades do especialista de dominio juntamente
com as caracteristicas da técnica. Algumas técnicas tém melhor performance e
melhor resposta quando utilizadas sobre dados categdricos, ao passo que outras
tém melhor resultado com dados continuos.

Como mencionado no capitulo 2, as ferramentas para mineracdo de dados
existentes no mercado, implementam variagdes de algoritmos “classicos” que
executam técnicas de mineracdo de dados. Por isso, ndo fixaremos aqui um
software especifico para execugdo de uma técnica de mineragdo de dados. Definida
a técnica, esta deverd ser aplicada em dados de amostra para posteriormente ser

aplicada na base de dados.

Figura 19 - Mineragéo de dados

Definicdo do Selecdo de Aplicacdo da
conjunto de algortmao para técnica sobre o
treinamento e aplicacao da conjunto de
validacdo técnica dados

Mineragio de Dados
Analista KDD

Descobe-‘rta de vallda;éo
padrdes

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.11 Descoberta de padrdes
Apés a aplicacdo dos algoritmos de Mineracdo de Dados, os padrées
encontrados deverdo ser armazenados para a andlise da qualidade do

conhecimento.

Figura 20 - Descoberta de padrdes

Armazenar
. padrdes Documentacio .
encontrados

Descoberta de Padrées
Analista KDD

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.12 Validacao estatistica

Cross-Validation € um método estatistico geralmente utilizado para validacao
e comparacao de algoritmos de aprendizado de maquina. Basicamente os dados
sao divididos em dois grupos: um usado para dados de treinamento e outro usado
para validacao.

Ainda em relagdo a Cross-Validation encontra-se na literatura varias formas
de aplicacéo tais como Resubstitution Validation, Hold-Out Validation, K-Fold Cross-
Validation, Leave-One-Out Cross-Validation e Repeated K-Fold Cross-Validation.
(REFAEILZADEH; TANG,; LIU, 2009).
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Figura 21 - Validacéo estatistica
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.13 Visualizacao

De acordo com a técnica de Mineracdo de Dados utilizada, o Analista KDD
deverd selecionar a técnica de visualizacdo mais apropriada para a exibicdo do
padrdo encontrado.

O Especialista de Dominio fara a validacdo dos dados decidindo se o padréao
encontrado corresponde as expectativas ou responde ao problema definido. Caso
nesta etapa o Especialista de Dominio ndo encontre relevancia nos padrbes
encontrados, o Analista KDD devera verificar os resultados de cada etapa e podera

refazer o processo a partir da etapa que decidir.

Figura 22 - Visualizagéo
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4.3 Método PICTOREA formalizado através do SPEM

Foi desenvolvido um prototipo (MONTEVECCHI, 2011), para descricdo das
etapas do método.

Conforme visto anteriormente, 0os processos precisam ser formalizados ou
padronizados de forma a entendermos o seu funcionamento. Dessa forma,
consegue-se melhor treinamento e possibilidade de melhorias continuas.
(GENVIGIR; SANTANNA; et al., 2003).

Utilizando o SPEM, neste trabalho foi formalizado o método utilizando a
ferramenta Eclipse Process Framework Composer, foi possivel detalhar cada etapa,
com seus pré-requisitos e saidas esperadas, bem como seus autores.

Em cada etapa do método PICTOREA, demonstrado na Figura 8, tem-se uma
sequéncia de passos, seus atores, suas saidas e suas validacdes.

Na Figura 23 verifica-se a representacéo da etapa de Exploracéo do Espaco
Problema do método PICTOREA. Estao formalizados os papéis (Roles), a saida da
etapa (Outputs), os passos da etapa (Steps) e o Checklist criado para validacédo da

etapa.

Figura 23 - Pagina do Método PICTOREA - Exploracdo do Espaco
Problema

Exploragéo do Espago Problema

[ Exploragdo do Espago Problema

Expand All Sections [ Collapse All Sections

Categories + Etapas PICTOREA
Roles primary Performer:
+ Analista KDD

+ Especialista de Dominio

Addiional Performers:

Outputs + Documento de detalhe Explorag&o Espago problema
[E] Documento de detalhe Explor: 4 Back to top

Expand Al Steps [ Collapse All Steps

= Esclarecer regras de negocio

0 Especialista de Dominio deve esclarecer ao Analista KDD as caracteristicas do dominio de problema no qual serd aplicado o processo KDD

[ Mostrar fontes primérias

4 Back to top

Checklists + Checkiist da Etapa Exploragio Espago Problema

4 Back to top

Fonte: Montevecchi, 2011
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Conseguimos assim, com que as informacdes sejam compartilhadas entre
uma equipe de trabalho, de forma que seus membros possam consultar informacoes
do método PICTOREA e saber o seu papel no método.

A sequéncia para cada etapa esta detalhada na formalizacdo gerada,
conforme exemplificado na Figura 24 que representa as atividades da etapa de

Exploracdo do Espacgo Problema.

Figura 24 - Diagrama de Sequencia de Atividades da Etapa de
Exploracao do Espago Problema
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I :-‘
5

Selecdo de Problema Alve

Fonte: Montevecchi, 2011

Cada papel possui sua participacdo nas etapas do método PICTOREA e os
documentos pelos quais é responsavel. Na Figura 25 observa-se as atividades e
responsabilidades do Analista KDD dentro do método PICTOREA.

Figura 25 - Diagrama de Atividades do Papel Analista KDD
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Descritivo Caracterizagdo do
Definigdo do Problema Através

Fonte: Montevecchi, 2011
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Figura 26 - Diagrama de Caso de Uso da Etapa de Exploracédo do Espaco
Problema
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 27 observa-se as atividades e responsabilidades do Especialista de
Dominio dentro do método PICTOREA.

Figura 27 - Diagrama de Atividades do Papel Especialista de Dominio
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Na Figura 28, vemos a formalizacdo e detalhamento do documento a ser

gerado como artefato da etapa de Exploracao do Espaco Problema.

Figura 28 - Pagina de formalizacdo da saida da etapa de Exploracéo do

Espacgo Problema
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Fonte: Montevecchi, 2011
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encontra-se no apéndice A deste trabalho.
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modelo de

documento

Dentre os beneficios do SPEM para a constru¢cdo do Método PICTOREA

podemos citar:

a) Acessibilidade via navegador Web.

b) Software livre.

c) Extensa documentacéo disponivel.

d) Ferramenta intuitiva.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

5.1 Consideracdes iniciais

O método PICTOREA foi avaliado através de dois estudos de caso aplicados
em organizacbes de medio-grande porte. Ambas as empresas solicitaram sigilo
guanto ao seu nome, pois no método sdo levantadas e discutidas questdes
estratégicas. Os estudos de caso trazem informacdes reais, estratégicas, porém sem
mencionar 0 nome das organizacgoes.

A avaliacdo experimental esta limitada as etapas de Exploracdo do Espaco

Problema e Definicdo do Espaco Solucéao.

5.2 Aplicagdes

5.2.1 Empresa do ramo de construgédo industrial

O primeiro estudo de caso foi aplicado em uma organizacdo da area de
construcdo industrial. A organizacdo foi fundada em 1974 e participou de
importantes obras de implantacdo e expansdo do setor industrial no Brasil. Além de
obras industriais, ela atua no desenvolvimento e execuc¢ao de edificagdes comerciais

e residenciais, shopping centers, flats e hotéis.

5.2.1.1 Exploracdo do espaco problema

Através das Figuras 29 e 30, esta representado o documento gerado na etapa

de Exploragéo do Espaco Problema.



76

Figura 29 - Documento de Exploracéo do Espaco Problema - P4gina 1

EXPLORACAD DO ESPACO
PICTOREA PROBLEMA

LICAP — Laboratdrio de Inteffaénda
Computodonal Aplicada

Analista KDD: André Montevecchi Revisado em: 27{12/2011
Gerente de Projeto: - Revisado em: -
Analista de negocios: | - Aprovado em:

INFORMAGOES GERAIS

A empresa deste estudo de caso & da area de construgao industrial. Foi fundada
em 1974 e participou das mais importantes obras de implantacdo e expansao do setor
industrial no Brasil. Além de obras industriais, a organizacao atua no desenvalvimento
e execucdo de edificagbes comerciais e residenciais, shopping centers, flats e hotéis.

Para esta primeira etapa do Pictorea, foi feita uma reunido na sede da empresa
com a presenca do diretor de Tl e do analista KDD.

OBIETIVD

O objetivo desta etapa do Pictorea € conhecer os dominios de problema e as
principais regras de negocic da organizagdo. Em seguida, discutir os prindpais
problemas os quais a descoberta de conhedmento em banco de dados poderia
contribuir na solugio e na geragie de valor para os negddos da organizacio. E
necessario fazer uma lista de problemas e identificar as fontes primarias para dominio

de problema.

FONTES PRIMARIAS

Fonte 1
Descricao: Planilhas Excel
Versdo: [Nao se aplica) | Tipo: Interna
Fonte 2
Descricao:; Sistema Legado
Versdo: [Nao se aplica) | Tipo: Interna

Exploracdo do Espaco Problema

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 30 - Documento de Exploracéo do Espaco Problema - P4gina 2

EXPLORAGAOQ DO ESPAGO
PICTOREA PROBLEMA

LICAP — Loboratdrio de Inteliaénda
Computodional Aplicada

MATRIZ DE PROBLEMAS [PAIRWIZE)

Problema Importancia Facilidade Retorno Total
Assertividade
entre
orgamento e
ENECUCAD
Desempenho
de fornecedor
em diferentes
obras
Conhecer perfil
de investidores
Identificacdo
de causas de
acidentes de
trabalho

3 0 3 2,25

0 3 0 0,75

1 2 1 1.25

RANEKING

Abaixo estdo relacicnadeos os problemas identificados ordenades por
PONtUGCE0 NO pairwise.

1. Assertividade entre orgamento & execucio

2. Desempenho de fornecedor em diferentes obras

3. Conhecer perfil de investidores

4. |dentificacdo de causas de addentes de trabalho

CONSIDERACDES OU RESTRICOES ADICIONAIS

Foi identificado como melhoria desta primeira etapa do método Pictorea, a
prévia apresentacdo sobre as possibilidades de descoberta de conhecimento em bases
de dados e sobre as técnicas de mineragao de dados.

Exploracao do Espaco Problema

Fonte: Elaborado pelo autor
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Como mencionado anteriormente, na etapa de Exploragdo do Espaco
Problema busca-se conhecer os dominios de problema, bem como as regras de
negocio da organizacdo. Em seguida, deve-se atribuir valor e peso aos dominios
para que seja escolhido um alvo para a descoberta de conhecimento. Esta etapa
compreende também a identificacdo e documentacdo das fontes priméarias dos
dominios de problema.

Em reunido com o diretor de Tl da organizacdo, foram identificados os

seguintes dominios de problema:

a) discrepancia entre orcamento e execucao.
b) desempenho de fornecedor em diferentes obras.
c) conhecer perfil de investidores.

d) identificacdo de causas de acidentes de trabalho.

ApoOs identificacdo dos dominios de problema, foi utilizada a técnicas de
pairwise (PYLE, 1999) para criagdo de um ranking com o intuito de identificar o
dominio de problema alvo de acordo com sua importancia. O resultado do pairwise
esta representado na Tabela 1.

Segundo Pyle (1999), na analise de pairwise, a coluna total deve ser

calculada usando a seguinte métrica:

Total = (Importancia * 0,50) + (Facilidade * 0,25) + (Retorno * 0,25)

Observa-se que a coluna intitulada “Importancia” deve possuir peso maior por

ter uma relevancia maior para as estratégias de negécios da organizacao.
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Tabela 1l - Pairwise do Estudo de Caso 1 - Construgéo Industrial

Problema Importancia Facilidade Retorno Total
Discrepancia entre
orcamento e execucao 3 0 3 2,25
Desempenho de
fqrnecedor em 0 3 0 075
diferentes obras
Conhecer o perfil de
investidores 1 2 1 1,25
Identificacdo de causas
de acidentes de 2 1 2 15

trabalho

Fonte: Elaborado pelo autor

Através da analise de pairwise representada da Tabela 1, entendemos que o

dominio do problema alvo foi Discrepancia entre orcamento e execucao. Este

dominio de problema possui maior importancia para os negocios da organizacdo e

maior retorno, porém, como mostra a coluna intitulada “Facilidade”, ndo é um

problema simples de ser implementado no método PICTOREA.

5.2.1.2 Definicdo do espaco solucdo

Através das Figuras 31 e 32 esta representado o documento gerado na etapa

de Definicdo do Espaco Solucéo.



Figura 31 - Documento de Definicdo do Espacgo Solucdo - Pagina 1

i DEFINICAD DO ESPAGO SOLUGAD
PICTOREA

LICAP - Laboratdrio de Inteligénda
ionol A

Analista KDD: André Montevecchi Revisado em: 27M12/2011
Gerente de Projeto: Revisado em:
Analista de negdcios: Aprovado em:

IHFGRHAI;EIES GERAIS

A empresa deste estudo de caso € da area de construgdo industrial. Foi fundada
em 1974 e participou das mais importantes obras de implantagdo e expansdo do setor
industrial no Brasil. Além de obras industriais, a organizagde atua no desenvolvimento
e execugao de edificacdes comerciais e residenciais, shopping centers, flats e hotéis.

Para esta primeira etapa do Pictorea, foi feita uma reunido na sede da empresa
com a presenga do diretor de Tl e do analista KDD.

OBIETIVO

O objetivo desta etapa do Pictorea € definir as expectativas sobre o resultado e
as saidas esperadas. Em seguida, deverdo ser definidas as técnicas de mineracdo de
dados, e a forma de visualizacdo dos resultados.

SAIDAS ESPERADAS

O Especialista de Dominio espera como saida um relatorio sintético com os
tipos de itens/categorias que podem influendar na diferenca que ocomre entre orgado
e executado.

Exemplos de categorias:

*+ Mao de obra direta

* Mio de obra indireta
* [Equipamentos

» |Despesas indiretas

* Subempreiteiros
Definicao do Espao Solucdo

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 32 - Documento de Definicdo do Espacgo Solucdo - Pagina 2

DEFINICAQ DO ESPACO SOLUCAD
PICTOREA
LICAP — Loboratdrio de Inteligéncda
Computodonal Aplicada

TECNICAS DE DATA MINING

Possiveis técnicas de data mining para atendimento das expectativas do
Especialista de Dominio:

s Arvore de decisiio

* Andlise de Cluster

FORMA DE VISUALIZACAD DE RESULTADOS

+ Relatdrio sintético dos atributos.

* Relatorio grafico com porcentagem de atributos.

CONSIDERACOES OU RESTRICOES ADICIONAIS

Para esta etapa do Pictorea, foi identificada a seguinte melhoria:
+ [Etapa anterior de overview sobre KDD.

*  Mostrar exemplos de visualizagbes.

Definicdo do Espago Solugio

Fonte: Elaborado pelo autor

Como ja mencionado, os objetivos da etapa de Definicao do Espaco Solucdo
sao definir as expectativas sobre o resultado e as saidas esperadas.

Conforme explicado pelo Diretor de Tl da organizagéo, ele espera que seja
exibido um relatério sintético com os tipos de itens/categorias que podem de alguma
forma influenciar na ocorréncia de discrepancia entre o or¢cado e o executado.

De acordo com as expectativas sobre o resultado, entendemos que as
técnicas de mineracdo de dados que mais se adequam s&o: arvore de decisdo e
andlise de cluster.
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5.2.1.3 Melhorias identificadas do método PICTOREA

Na aplicacdo da etapa de Definicho do Espaco Solucdo do Meétodo
PICTOREA, identificou-se a necessidade de se ter uma introducédo a mineracdo de

dados e exemplos de visualizagGes de resultados.
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5.2.2 Empresado ramo da Tecnologia da Informacéao

O segundo estudo de caso foi aplicado em uma organizacdo da area de
Tecnologia da Informacédo. A organizacdo tem aproximadamente 16 anos de
atuacdo no mercado atendendo clientes de médio a grande porte. Em sua sede em
Belo Horizonte estdo alocados aproximadamente 150 colaboradores. Além de uma
fabrica de software, a organizacdo possui uma area de treinamentos oficiais
Microsoft e uma area de consultoria, sendo esta, nas areas de Business Intelligence

- Bl, gerenciamento de projetos, infraestrutura de Tl e produtos Microsoft.

5.2.2.1 Exploracdo do espaco problema

Através das Figuras 33, 34 e 35, esta representado o documento gerado na

etapa de Exploracdo do Espaco Problema.
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Figura 33 - Documento de Exploracéo do Espaco Problema - P4gina 1

EXPLORACAO DO ESPACO
PICTOREA PROBLEMA

LICAP — Laboratdrio de Inteligénca

| Computodional Aplicnda

Analista KDD: André Montevecchi :fr’l"_'“d“ 20/01/2012
Gerente de ) Revisado )

Projeto: em:

Analista de ) Aprovado

negacios: em:

IHI:EIIIHAJ;EIES GERAIS

A empresa deste estudo de caso € da area de Tl e tem aproximadamente 16
anos de atuacdo no mercado. Em sua sede em  Belo Horizonte possui
aproximadamente 150 colaboradores. Além de uma fabrica de software, a empresa
possui uma area de treinamentos oficiais Microsoft e uma drea de consultoria, sendo
esta ultima, nas dreas de Business Intelligence — Bl, gerenciamento de projetos,
infraestrutura e produtos Microsoft.

Para esta primeira etapa do Pictorea, foi feita uma reunido na sede da empresa
com a presenca do diretor executivo, da gerente de RH e do analista KDD.

OBJETIVO

0 objetivo desta etapa do Pictorea € conhecer os dominios de problema e as
principais regras de negocio da organizagdo. Em seguida, discutir os principais
problemas os quais a descoberta de conhecimento em banco de dados poderia
contribuir na solugio e na geracdo de valor para os negocios da organizacio. E
necessario fazer uma lista de problemas e identificar as fontes primarias para dominio
de problema.

FONTES PRIMARIAS

Fonte 1
Descricao: Exames témicos
\ersao: [N3o se aplica) | Tipo: interna
Fonte 2
Descricio: Exames de conhedmento
wersao: [M3o se aplica] | Tipo: intarna

Exploracdo do Espaco Problema

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 34 - Documento de Exploracéo do Espaco Problema - P4gina 2

EXPLORACAO DO ESPACO
LICAP — Loboratdric de Intelisénda
Computodonal Aplicoda
Fonte 3
Descricao: Exames psicoldgicos
Vers3o: [M3o se aplica] [ Tipo: interna
Fonte 4
Descricio: Documentacio de entrevista
Versao: [M3o se aplica] | Tipo: interna
Fonte 5
Descrigdo: Exames de conhecimento de segundo idioma
Wersao: [M3o se aplica) | Tipo: interna
Fonte &
Descrigdo; Entrevista de deslizamento
versao: [M3o se aplica) | Tipo: interna
Fonte 7
Descricio: Base de dados do Sistema de BRH
vers3o: [N3o se aplica) | Tipo: interna
Fonte B
Descricao: Base de dados do Project Sarver
Versao: [M3o se aplica) | Tipo: interna
Fonte 9
Descricao: Base de dados com relac3o de clientes gue compraram Office 365
versao: [M3o se aplica) | Tipa: Extemna
Fonte 10
Descricdo: Entrevista de deslizamento
Versao: [M3o se aplica] | Tipo: interna
Fonte 11
Descricio: Resultados de exames para cargo de analista de sistema
vers3o: [N3o se aplica] | Tipo: interna

MATRIZ DE PROBELEMAS [PAIRWIZE)

Problema Importancia Facilidade Retorno Total
Assertividade
na contratacdo
de
colaboradores
Retencdo de
colaboradores
Perfil de
dientes
potenciails para 1 4 2 2
compra de
Office 365
Assertividade
na estimativa 2 0 5 2,25
de projetos

3 2 3 2,75

4 1 2 2,75

Exploracdc do Espago Problema

Fonte: Elaborado pelo autor
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EXPLORACAO DO ESPACO
PICTOREA PROBLEMA

LICAP — Loboratdrio de Intelioénda
Computodonal Aplicoda

ldentificacdo
em

colaboradores
COMm cargo

desenvolvedor
o perfil de
analista de

sistemas

0 3 0 0,75

RANKING
Abaixo estdo relacionado os problemas identificados ordenados por pontuacio
ng pairwise.
1. Retengdo de colaboradores
Assertividade na contratacdo de colaboradores
Assertividade na estimativa de projetos

Perfil de clientes potenciais para compra de Office 365

oA W

Identificacdo de colaboradores com carge desenvolvedor o perfil de analista
de sistemnas

CONSIDERAGOES OU RESTRIGOES ADICIONAIS

Apds discutirmos os problamas na reunido, entendamos gue o alvo do Pictorea
deve ser Retencdo de colaboradores. Foi considerado o mais importante, 2, de
maneira geral, a solucdo deste problema gerard grande valor para a organizaco.

Exploracdc do Espaga Problema

Fonte: Elaborado pelo autor
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Como mencionado anteriormente, na etapa de Exploragdo do Espaco
Problema busca-se conhecer os dominios de problema, bem como as regras de
negocio da organizacdo. Em seguida, deve-se atribuir valor e peso aos dominios
para que seja escolhido um alvo para a descoberta de conhecimento. Esta etapa
compreende também a identificacdo e documentacdo das fontes primérias dos
dominios de problema.

Em reunido com o diretor de Tl da organizacdo e do Gerente de Recursos

Humanos, foram identificados os seguintes dominios de problema:

a) assertividade na contratacao de colaboradores.

b) retencéo de colaboradores.

c) perfil de clientes para compra de Office 365.

d) assertividade na estimativa de projetos

e) identificacdo em colaboradores com cargo desenvolvedor o perfil de

analista de sistemas.

Apos identificagdo dos dominios de problema, foi utilizada a técnicas de
pairwise (PYLE, 1999) para criacdo de um ranking com o intuito de identificar o
dominio de problema alvo de acordo com sua importancia. O resultado do pairwise

esta representado na Tabela 2.

Tabela 2 - Pairwise do Estudo de Caso 1 - Tecnologia da Informacéao

Problema Importancia | Facilidade | Retorno | Total
Assertividade na contratacao de
colaboradores 3 2 3 2,75
Retencao de colaboradores 4 1 5 275
Perfil de clientes potenciais para
compra de Office 365 1 4 2 2
Assertividade na estimativa de
projetos 2 0 5 2,25

Identificacdo em colaboradores
com cargo desenvolvedor o perfil 0 3 0 0,75
analista de sistemas

Fonte: Elaborado pelo autor
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Através da andlise de pairwise representada da Tabela 2, verificamos que
houve um empate entre “Assertividade na contratacdo de colaboradores” e
“Retencdo de colaboradores”. ApGs avaliacdes e discussdes sobre os dois dominios
de problema, consideramos que o dominio de problema mais importante é
Retencao de colaboradores e, de maneira geral, a solucdo deste problema gerara

grande valor para a organizacao.

5.2.2.2 Definicdo do espaco solucao

Através das Figuras 36 e 37, esta representado o documento gerado na etapa

de Definicdo do Espaco Solugéo.



Figura 36 - Documento de Definicdo do Espacgo Solucdo - Pagina 1

DEFINICAD DO ESPAGO SOLUCAOD
PICTOREA

LICAP — Laboratario de Inteligénda
donal A

ik

Analista KDD: André Montevecchi Revisado em: 20/01/2012
Gerente de Projeto: Revisado em:
Analista de negocios: Aprovado em:

INFORMACOES GERAIS

A empresa deste estudo de caso € da area de Tl & tem aproximadaments 16
anos de atuacdo no mercado. Em sua sede em  Belo Horizonte  possui
aproximadamente 150 colaboradores. Além de uma fabrica de software, a empresa
possui uma area de treinamentos oficiais Microsoft & uma area de consultoria, sendo
esta (ltima, nas areas de Business Intelligence — Bl, gerenciamento de projetos,
infraestrutura e produtos Microsoft.

Para esta segunda etapa do Pictorea, foi feita uma reunido na sede da empresa com a
presenca do diretor executivo, da gerente de RH e do analista KDD.

OBIETIVOD

O objetivo desta etapa do Pictorea, & definir as expectativas sobre o resultado e
as saidas esperadas. Em seguida, deverao ser definidas as técnicas de mineragdo de
dados, e a forma de visualizacdo dos resultados.

SAIDAS ESPERADAS

0 Especialista de Dominio espera como saida um relatdrio de impartancia de
atributos que sdo decisivos para que um colaborador continue na empresa e nao
procure outras oportunidades fora da organizacao. De forma inversa, o Especialista de
Dominio espera um relatorio contendo os atributos gue influenciam a decisdo de um
colaborador sair da organizagdo.

Definicao do Espago Solugao

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 37 - Documento de Definicdo do Espacgo Solucdo - Pagina 2

' $ DEFINICAD DO ESPAGO SOLUGAD
PICTOREA
LICAP — Laboratdrio de Intelisénga

ional A

TECNICAS DE DATA MINING

Possiveis t2cnicas de data mining para atendimento das expectativas do
Especialista de Dominio:

* Analise de associacdo de atributos.
= Arvore de decisio

* Andlise de Cluster

FORMA DE \I'ISUAIJZAEE{J' DE RESULTADOS

+ Relatario detalhado dos atributos.

* Relatdrio grafico com porcentagem de atributos.

COMSIDERAGOES OU RESTRICOES ADICIONAIS

Para esta etapa do Pictorea, foi identificada a seguinte melhoria:

»  Mostrar exemplos de saidas esperadas e formas de visualizagdo.

pefinicio do Espago Solugso

Fonte: Elaborado pelo autor
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Como ja mencionado, os objetivos da etapa de Definicdo do Espac¢o Solucéo
séo definir as expectativas sobre o resultado e as saidas esperadas.

Conforme explicado pelo Diretor de Tl da organizacdo, ele espera que seja
exibido um relatério sintético com os tipos de itens/categorias que podem de alguma
forma influenciar na ocorréncia de discrepancia entre o or¢cado e o executado.

De acordo com as expectativas sobre o resultado, entendemos que as
técnicas de mineracdo de dados que mais se adequam séo arvore de deciséo e

analise de cluster.

5.2.2.3 Melhorias identificadas do método PICTOREA

Na aplicacdo da etapa de Definicdo do Espaco Solucdo do Método
PICTOREA, identificou-se a necessidade de no pairwise alterar o nome da coluna de
“Dificuldade” para “Facilidade” com intuito de ficar mais facil o entendimento e
andlise do especialista de dominio.

Outra melhoria identificada neste estudo de caso foi a alteracdo da ordem do
levantamento das fontes primarias de dados. A principio, o levantamento das fontes
primarias de dados era feito antes da identificacdo dos dominios de problema e do
pairwise. Fazendo a identificacdo de dominios de problema e pairwise antes,
somente é necessério analisar as fontes priméarias de dados do dominio de problema

escolhido como alvo, melhorando assim, a produtividade da etapa.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme exposto neste trabalho, foi criado um método para aplicacdo de
descoberta de conhecimento em bancos de dados convencionais. Foi descrito o
desafio e necessidade em encontrar uma teoria canbnica para projetos KDD
garantindo qualidade, reuso, padronizagdo e diminuicdo de custos. Diante desta
necessidade e da falta de um padréo, utilizamos o conhecimento de um especialista
(tacito) através da metodologia interpretativista aliado as pesquisas cientificas
(explicito) para fundamentar as etapas necessarias para a correta condugdo e
aplicagcéo de um projeto KDD.

Posteriormente, foi descrito que um método para descoberta de conhecimento
em bancos de dados segue uma sequéncia de etapas (processo) e para a notagao
de processos optou-se pelo BPMN, ja consolidado tanto na academia quanto no
mercado. Utilizamos neste trabalho, o BPMN para modelagem do processo principal
e das subetapas do método PICTOREA.

Verificamos que ha semelhancas entre um projeto KDD e metodologias para
desenvolvimento de software. Com isso, utilizamos o SPEM juntamente com BPMN
para a modelagem do PICTOREA, criando assim um processo hibrido de construgéo
do método. Através do SPEM, foi gerada uma formalizacdo que cumpre a funcéo de
auxilio na conducado e aprendizagem na aplicacdo de descoberta de conhecimento
em bancos de dados. Um ganho dessa abordagem, é que o método PICTOREA
pode ser conduzido por profissionais menos experientes sob a supervisdo de um
especialista, além de ser um facilitador no aprendizado do tema, e por isso,
chamamos o PICTOREA de um método pedagadgico.

Foram realizados dois estudos de caso restritos as duas primeira etapas do
método PICTOREA (Exploragdo do Espaco Problema e Definicdo do Espaco
Solucéo), em area diferentes, com o intuito de validar a metodologia. Estes foram
conduzidos de acordo com o conceito D3M, destacado neste trabalho. As etapas
abordadas nos estudos de caso tiveram como foco principal atender a necessidade
do usuario e a geracao de valor para 0s negocios das organizacdes. Na aplicacéao
dos estudos de caso, foram identificados pontos de melhoria, tais como
demonstracdo prévia das possibilidade da descoberta de conhecimento em bancos

de dados e demonstracdo das visualizagdes possiveis.



93

Foi possivel verificar que o método PICTOREA deve passar por
aprimoramentos na sua sequéncia de etapas, como observado nos estudos de caso.

Observou-se através dos estudos de caso, que o método PICTOREA possui
capacidade de generalizacdo, podendo ser aplicado em diferentes areas ou
dominios de problema. Porém, em cada um dos estudos de caso, encontramos
pontos de melhoria diferentes o que nos aponta ser necessario novas validacées. E
importante ressaltar que as melhorias ndo sdo no nivel estrutural do método
PICTOREA, mas sim em nivel que facilite a comunicacéo entre o analista KDD e o
especialista de dominio.

A integracdo de BPMN com SPEM atendeu as necessidades de detalhamento
e documentacdo do método. A representacdo gerada pelo SPEM e disponibilizada
em Montevecchi (2011) pode contribuir para o aprendizado e treinamento de equipe
através da intuitiva navegacao entre os elementos do método.

Como contribuicdo, vale destacar o carater pedagdgico para o apoio a
aprendizagem de KDD e a possibilidade de padronizacdo com intuito de garantir
maior qualidade, controle e métricas de avaliacdo em projetos de descoberta de
conhecimento em bancos de dados.

Observamos o potencial do método para trabalho em grupo. A representacao
gerada através do SPEM, além de padronizar e formalizar os processos, auxilia o
aprendizado de equipe sendo um ponto de consulta e compartilhamento da evolugéo
do método, além de tornar possivel a execucdo de projetos KDD por profissionais
menos experientes.

Baseado na andlise dos resultados deste trabalho, pode-se sugerir as

seguintes linhas de investigacdo como trabalhos futuros:

a) validacédo do método PICTOREA com outros especialistas KDD.

b) continuacdo do detalhamento e implementacdo das demais etapas do
PICTOREA.

c) aplicagcdo de todas as etapas do método PICTOREA em um estudo de
caso.

d) melhoria e traducéo da interface gerada pelo SPEM.
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APENDICE A — TEMPLATES DA ETAPA DE EXPLORACAO DO ESPACO
PROBLEMA

A.1 Template de Exploracdo do Espaco Problema — Pagina 1

Figura 38 - Template de Exploracdo do Espaco Problema - Pagina 1
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A.2 Template de Exploracdo do Espaco Problema — P4gina 2

Figura 39 - Template de Exploracédo do Espaco Problema - Pagina 2
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