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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo unir dois dominios: Representacdo do
Conhecimento e Mineragdo de Dados, tendo como finalidade a modelagem e
teste de uma base de conhecimento de instrucdo de mineracdo de dados
relacionais com énfase na tarefa de Classificagdo. O trabalho tem enfoque
instrucional proporcionando uma representacdo do conhecimento necessario
para o entendimento e escolha da aplicagdo da tarefa de classificacdo em
problemas de mineracdo de dados. Esta escolha é feita através de perguntas
que direcionam o usuério a descobrir se a tarefa de classificagdo € adequada
para ser utilizada em seu dominio de problema. Essas perguntas fundamentam
a criacao e uso de uma base de conhecimento que representa o conhecimento
necessario para a escolha da tarefa de classificacdo. Para a modelagem da
base de conhecimento foram feitas uma rede semantica e regras de producéo.
No total sdo 25 regras para representacdo do conhecimento e onze perguntas
especificas sobre a tarefa de classificagdo com instrucdes que ajudam os

usuérios na escolha das respostas as perguntas apresentadas.

Palavras-chave: Representagdo do Conhecimento, Mineragdo de Dados,

Classificacéo, Base de Conhecimento.
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ABSTRACT

The objective of this work is to integrate two domains: Knowledge
Representation and Data Mining. The aim of the work is modeling and testing
an instruction knowledge base emphasizing the classification task. The work
has an instructional focus which is based on knowledge representation. Such
knowledge is necessary for the understanding and choice of the classification
task in data mining problems. This choice is obtained through the application of
questions which drive the user to discovering whether the classification task is
proper to be applied on its problem domain. These questions are the basis for
the creation and use of a knowledge base which represents the necessary
knowledge for the choice of the classification task. A semantic network and
production rules were developed in order to create a model of the knowledge
base. This model contains 25 rules which are based on 11 specific questions
about the classification task. The questions contains instructions that help users

to choose answers to the presented questions.

Keywords: Knowledge Representation, Data Mining, Classification, Knowledge

Base.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES

A criagdo de um sistema especialista tem a intencéo de
capturar o conhecimento e a experiéncia de especialistas em uma determinada

area e emular em um computador 0 comportamento dos mesmos.

Observa-se como principais vantagens dos sistemas
especialistas, o0 aumento da produtividade, preservagédo e disseminagdao do
conhecimento existente. Esses sistemas podem ser Uteis em variados

segmentos, cujas aplicagbes servem para tomada de decisdes.

7

De acordo com Passos (1989), um sistema especialista é
delineado e concebido para atender a uma aplicagéo determinada e limitada da
experiéncia humana, capaz de manifestar uma decisdo, apoiado em
conhecimento demonstrado, a partir de uma base de informagdes, tal qual um

especialista de determinada area do conhecimento humano.

Muitas vezes os problemas reais s&o abordados por uma
andlise de grupo, em que a tomada de decisdo depende de um diagnostico, da
capacitacdo e treinamento de pessoal. Essa decisdo depende de multiplas
avaliagbes que sdo funcdes da competéncia dos vérios peritos em campos
especificos. Os sistemas especialistas podem auxiliar na solugdo desses

problemas.

Os sistemas especialistas séo desenvolvidos para tratar
problemas complexos do mundo real que necessitem da interpretacdo e da
andlise de especialistas humanos e que ao mesmo tempo cheguem a
conclusGes e decisbes que o especialista humano chegaria, se estivesse se
defrontando com 0s mesmos problemas. Esses programas computacionais
utilizam-se de regras de inferéncia sobre uma grande base de conhecimentos,
sobre sintomas e tratamentos possiveis, para que possam identificar o
problema e posteriormente oferecer um tratamento adequado, auxiliando a
tomada de decisdes (PASSOS, 1989; BARRETO, 2001).



O “coracdo” de um sistema especialista é sua base de
conhecimento. Ela contém conhecimento sob a forma de regras de producéo,
quadros, redes semanticas, ou seja, de varias formas, contém também a
descricdo do conhecimento necessério para a resolucdo do problema abordado
na aplicacdo. A base de conhecimento € o elemento central de um sistema

especialista e é responsavel por estruturar todo o conhecimento sobre o

dominio da aplicacao.

Ja a tecnologia de mineracdo de dados € formada por um
conjunto de ferramentas que, através do uso de algoritmos especificos, E
capaz de explorar um grande conjunto de dados, extraindo, deste,
conhecimentos na forma de hipoteses e de regras. Diariamente as empresas
acumulam diversos dados em seus bancos de dados, tornando-os verdadeiros
tesouros de informacdo sobre os varios processos e procedimentos das
funcbes da empresa, inclusive com dados e habitos de seus clientes, suas
historias de sucesso e fracassos. Todos esses dados podem contribuir com a
empresa, sugerindo tendéncias e caracteristicas relacionadas a ela e seu meio
ambiente tanto interno quanto externo, tendo em vista uma célere acao de seus

gestores.

1.2 MOTIVACAO

Atualmente existem muitas propostas de sistemas especialistas
para a resolucdo de problemas numa ampla escala de segmentos, tais como
medicina, medicina veterinaria, agricultura, matematica, quimica, geologia,
economia, direito, educacéo, ciéncia da computagéo, entre outros. Em nossas
pesquisas e estudos realizados, o que se observou foi a falta de um sistema
especialista sobre mineragdo de dados e principalmente sobre uma

determinada tarefa de mineracéo de dados.

As ferramentas de mineracdo de dados atuais ndo dao apoio
ao usuério no entendimento e conseqlente escolha de uma determinada tarefa
de mineracdo de dados; entre as ferramentas existentes pode-se citar aqui a
ferramenta WEKA e Oracle Data Mining. O WEKA (Waikato Environment for



Knowledge Analisys) é uma ferramenta para mineragdo de dados com codigo
aberto (opensource), que agrega um conjunto de algoritmos de classificagéo,
regras de associacdo, regressdo, pré-processamento e clustering, todos
implementados em JAVA e foi desenvolvida pela universidade de Waikato na
Nova Zelandia. Estas ferramentas n&o tém como enfoque os recursos de
instrucdo sobre as etapas da mineragdo de dados, apenas de tratamento e

visualizagdo de dados.

Uma das ferramentas de mineragdo de dados que possui um
enfoque instrucional € a ferramenta Kira (MENDES, 2009). Este trabalho tem a
intencdo de colaborar com a ferramenta Kira, no sentido de proporcionar uma
representacdo do conhecimento necessario para o entendimento e escolha da

aplicacéo da tarefa de classificagdo em problemas de mineragéo de dados.

Diante da auséncia de uma representagdo do conhecimento
sobre mineracdo de dados, da necessidade de ferramentas de apoio nos
processos decisorios de uma empresa, de complementacao da ferramenta Kira
e a perspectiva de fazer algo novo, surgiu a motivagao para fazer este trabalho
de modelagem e teste de uma base de conhecimento de instrugdo para
mineracdo de dados para auxiliar o usuario no momento da escolha de uma

tarefa de mineracéo de dados.

1.3 OBJETIVO DO TRABALHO

O trabalho teve como objetivo modelar e testar uma base de
conhecimento para mineragdo de dados relacionais com enfoque instrucional
proporcionando uma representacdo do conhecimento necessario para o
entendimento e escolha da tarefa de classificagdo em problemas de mineragéo
de dados. A partir da aplicacdo de técnicas de aquisicdo do conhecimento,
vérias perguntas foram elaboradas tendo como objetivo direcionar o usuério a
descobrir se a tarefa de classificacdo é adequada para ser utilizada no seu

dominio de problema.



1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO
O presente trabalho tem a seguinte estrutura:

No primeiro capitulo séo abordados: a introdug&o, os objetivos

do trabalho, metodologia e a estrutura do trabalho.

No segundo capitulo foram abordados os seguintes conceitos:
sistemas especialistas, estruturas, classificagéo, fase de desenvolvimento de
sistemas especialistas e base de conhecimento, aquisicdo de conhecimento,
processos de aquisicdo de conhecimentos, técnicas de aquisicdo de
conhecimento: observacao, entrevista, anélise de discurso e representacao do

conhecimento.

Neste trabalho foram aplicadas as técnicas de aquisicdo do
conhecimento, tais como: entrevista com especialista em mineragdo de dados,
realizagdo de estudo de caso utilizando a tarefa de classificagéo e o algoritmo
J48 em um banco de dados real de um Centro Universitario e andlise de
discurso nos guias da ferramenta Kira, isso pode ser observado nos apéndices
A e B deste trabalho.

Optou-se também por utilizar, como forma de representacéo do
conhecimento, redes semanticas e regras de producdo, uma vez que sSao
intuitivas aos usuarios. A rede semantica procura mostrar, através da
linguagem natural e representacé&o visual, 0 quanto sua descricdo se aproxima
da realidade, simplificando a forma de representacédo do problema, em que o

ser humano consegue interpretar sem muitas dificuldades.

No terceiro capitulo € apresentada a metodologia CRISP-DM,
Mineracdo de dados, técnicas de mineragdo de dados, tais como: redes
neurais artificiais, algoritmos genéticos e arvore de decisdo. E apresentada
também a tarefa de classificacdo e os algoritmos de classificagdo: ID3, J48 e
C4.5. A citagdo dos trés algoritmos deve-se ao fato dos mesmos serem
populares e muito utilizados no meio académico e por fazer parte do pacote de
ferramentas Weka. O algoritmo J48 foi utilizado em um estudo de caso como

processo de aquisi¢cdo do conhecimento da tarefa de classificagao.



O estudo sobre a metodologia CRISP DM deu-se como
processo de aquisicdo de conhecimento, onde o conhecimento adquirido foi

utilizado na criagcéo da rede semantica.

O quarto capitulo € composto da apresentacdo dos resultados
obtidos, a concluséo, trabalhos futuros e referéncias bibliograficas, e por fim

sao apresentados os apéndices.

1.5 METODOLOGIA

A fim de atingir o objetivo deste trabalho, foram necessérios
estudos sobre: a estrutura e funcionamento de sistemas especialistas;
aquisicdo de conhecimento, base de conhecimento, regras de produgéo,
mineracdo de dados; aplicacdo de andlise de discurso nos guias da
Ferramenta Kira; entrevistas com especialistas em mineracdo de dados; fazer
andlise de discurso para as entrevistas; modelar e testar a base de

conhecimento.

Para isso, a metodologia de desenvolvimento seguiu um ciclo
de vida classico com técnicas voltadas ao desenvolvimento de bases de
conhecimento. Em uma primeira etapa, foi desenvolvida a fase de aquisi¢céo de

conhecimento. Essa fase foi realizada com a utilizacdo das seguintes técnicas:
- Entrevistas com especialistas em mineragéao de dados;
- Estudo sobre a tarefa classificagdo de mineracéo de dados;
- Estudo da ferramenta Kira;

- Andlise de discurso com especialistas e com a ferramenta

Kira.

A segunda fase da metodologia consistiu na modelagem do

conhecimento. Essa modelagem € constituida das seguintes técnicas:

- Rede Semantica para representagao do conhecimento.



- Regras de Producéo para representagao do conhecimento.

A terceira fase da metodologia consistiu na criagédo e teste da
base de conhecimento de instrugdo para mineragdo de dados utilizando a
tarefa de classificacdo. Para os testes foram criados varios exemplos e o0s
mesmos foram testados manualmente e por meio da ferramenta Chimera
(BINDILATTI, 2009).



2 SISTEMAS ESPECIALISTAS

Os sistemas especialistas séo programas de computador que
usam o conhecimento representado explicitamente para resolver problemas.
Esses programas manipulam conhecimento e informagdo que requerem uma
quantidade consideravel de conhecimento humano e especializado. Muitas
vezes, 0s problemas reais sdo abordados por uma andlise de grupo, em que a
tomada de decisdo depende de um diagndstico, da capacitagédo e treinamento
de pessoal. Essa decisdo depende de mdltiplas avaliagdes que sdo funcbes da
competéncia dos varios peritos em campos especificos. Os sistemas

especialistas podem auxiliar na solugao desses problemas.

De acordo com Rezende et al (2003), a criacdo desses
sistemas para muitas organizagdes encontra-se na capacidade dos mesmos
em preservar, aproveitar e fazer uso de recursos cada vez mais valiosos: o
talento e a experiéncia dos membros da organizagdo no processo de tomada
de decisdes. Durante a criagcdo desses sistemas, o conhecimento dos membros
da organizacao necessita ser capturado, organizado e disponibilizado na base
de conhecimento, que uma vez construida torna-se permanentemente
acessivel, facilmente recuperavel e pode ser amplamente utilizada por todos,

independente de sua capacitagao.

Segundo Newell apud Rezende et al (2003), o desenvolvimento
de um SE deve conter a descricdo do sistema sob duas perspectivas distintas:
a do conhecimento, processavel pelo homem e a simbdlica, processavel pelo
computador. Sob a perspectiva do conhecimento, a base restringe-se em
descrever o que o sistema deve fazer, enquanto que na perspectiva simbdlica;
a base deve indicar como o sistema ird proceder. Com esta diferenga, o autor
enfatizou a importancia de separar a analise e modelagem do método de
resolugcdo do problema e a atividade de representar este método em um

formalismo computacionalmente eficiente.

z

Para entender esse processo é necessario distinguir dois tipos

de operacdes usadas. A primeira operagdo é considerada a capacidade de



raciocinio, ou seja, como chegar a certas conclusfes interpretando o
conhecimento adquirido até o momento. Segundo Newell apud Rezende
(2003), é cada vez mais reconhecido que o uso restrito dessa capacidade ndo
é suficiente para a resolucdo adequada de problemas, é importante que se
chegue rapidamente a conclusdes significativas para resolver um determinado
problema e para isso se deve fazer uso da segunda operagao, que consiste em
guiar o processo de raciocinio. Para a resolugéo de problemas de forma clara e
rapida é indispensével guiar o processo de raciocinio de maneira que apenas
conclus@es relevantes ao problema em questdo sejam consideradas. Essa
segunda capacidade € denominada método para resolucdo de problemas, e o

raciocinio é identificado como estratégia de raciocinio ou estratégia de

inferéncia.

Para Beyon-Davis (1991), sistema especialista € um sistema de
computacdo que usa representacdo de conhecimento ou pericia humana num
dominio particular (4rea de interesse especifico) de forma a executar fungcfes
semelhantes as de um especialista humano nesse dominio. Para Bittencourt
(1998), os sistemas especialistas s&o projetados para reproduzirem o
comportamento de especialistas humanos na resolucdo de problemas do

mundo real, mas o dominio desses problemas é altamente restrito.

Feigenbaum e Barr (1981) consideram SE como sistemas que
solucionam problemas no nivel de um especialista humano que tenha

acumulado um conhecimento exigido na resolu¢ao desses problemas.

De acordo com Giarratano e Riley (1998) sistemas
especialistas sdo programas de computador que se utilizam de conhecimento e
procedimentos de inferéncia para resolver problemas bastante complexos que

necessitam, para a sua solucao, de um conhecimento bastante especifico.

Em Barreto (2001), SE s&o sistemas computacionais que
devem apresentar um comportamento semelhante a um especialista em um
determinado dominio requerendo conhecimento sobre a habilidade, a

experiéncia e as heuristicas usadas pelo especialista. Seu processo de



desenvolvimento envolve uma profunda interagdo com o especialista
(REZENDE et al, 2003).

Segundo Feigenbaum apud Harmon (1988), um sistema
especialista “é um programa inteligente de computador que usa conhecimentos
e procedimentos inferenciais, para resolver problemas que s&o bastante
dificeis, de forma a requererem para sua solugdo, muita pericia humana” e
Flores (2003) define SE como uma forma de sistema baseado no
conhecimento especialmente projetado para emular a especializagdo humana

de algum dominio especifico.

2.1 ESTRUTURA DE UM SISTEMA ESPECIALISTA

O intuito em usar conhecimento para simular o comportamento
dos especialistas humanos € justamente desenvolver programas que
possibilitem a utilizacdo dos conhecimentos dos especialistas através de uma
maquina que permita 0 armazenamento e o sequenciamento de informacdes e

a auto-aprendizagem.

Os sistemas computacionais tradicionais utilizam solugdes
algoritmicas, sendo aplicaveis a problemas que envolvam a precisdo de
célculos numéricos ou que ndo permitam mudancas no seu comportamento.
Caso ocorra uma mudanga no negdécio, geralmente o programa necessita ser
atualizado. Diferentemente, para problemas que ndo possuam uma solugéo
fechada ou que necessitem de conhecimentos parciais sobre o assunto para

gerar uma solugéo, os sistemas especialistas séo apropriados.

De acordo com Barreto (2001), de um modo geral, para

construir um sistema especialista € necessério:
- uma fonte do conhecimento — o especialista;

O conhecimento deve ser obtido do especialista, transformado

em forma conveniente e armazenado no computador. Este conhecimento
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fundamentalmente é de dois tipos: fatos sobre o problema a resolver e regras

gue mostram como o especialista pensa para chegar a uma concluséo.

Constantemente é necessario dispor de um mecanismo capaz
de gerar explicagdes sobre como o especialista chegou a certa concluséo. Isso
€ motivado por casos em que o usuario do sistema ndo concorda totalmente
com a sugestdo do sistema especialista: ele quer ver qual o raciocinio que foi

seguido para se convencer de que o SE tem razéo.

Segundo Barreto (2001), as duas primeiras fases, identificagao
e conceituacdo sdo frequentemente exercidas pelo Engenheiro do
Conhecimento o qual emprega varias técnicas de psicologia, freqlientemente
usadas intensivamente no inicio do ciclo de vida do SE, e continua necessaria

durante todo o ciclo de vida dele para atualizar o conhecimento disponivel.

O engenheiro do conhecimento se comunica diretamente com
a base de conhecimento, nela colocando a experiéncia do especialista. Deve
ainda monitorar o funcionamento do SE observando-o em funcionamento, de
modo a efetuar uma fase de ajustes da base de conhecimentos, indispenséavel

nas fases iniciais de vida do SE.

Na Figura 1 sdo apresentados os elementos bésicos que
compdem a arquitetura de um sistema especialista. Verifica-se a existéncia de
uma interface de comunicagdo com o usuario do sistema, isto €, com a pessoa
que ira utilizar o sistema no seu dia-a-dia, e uma interface com o especialista
que domina a aplicacdo. Esta interacdo € conseguida através do modulo de
aquisicdo de conhecimento, necessario para converter as informacdes obtidas

pelo especialista em uma representacéo de conhecimento.
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Base de
Conhecimento

|

Motor de
Inferéncia
Moadulo para Interface com o
Aquisicio de \ usudrio
Conhecimento \ Madiila de
| Explanacio

dominio do usuario
especialista 1

FIGURA 1- ARQUITETURA DE UM SISTEMA ESPECIALISTA
Adaptado de Nikolopoulos (1997)

A arquitetura de um sistema especialista é composta pela base
de conhecimento, motor de inferéncia, moédulo para aquisicdo do

conhecimento, mddulo de explanagéo e interface com o usuario.

A base de conhecimento aparece no topo da arquitetura e,
segundo Nikolopoulos (1997), é responsavel por estruturar todo o
conhecimento sobre o dominio da aplicagédo. Ela € o elemento central de um
sistema especialista, pois contém conhecimento sob a forma de regras de
producédo, quadros, redes semanticas, ou seja, de varias formas. Uma das mais
comuns € por sentencas do tipo “Se — Entdo”. Ela contém um somatorio de

fatos, de heuristicas e de crencas.

Para Luger (2005), o motor de inferéncia aplica o conhecimento
para a solucao de problemas reais. Ele € essencialmente um intérprete para a
base de conhecimento. No sistema de produgdo, o motor de inferéncia executa
o ciclo de controle reconhecer-agir. Os procedimentos a implementar o ciclo de
controle sdo separados das regras de producdo. E importante manter essa
separacdo da base de conhecimento e mecanismo de inferéncia por vérias

razoes:

e essa separacgdo torna possivel representar o conhecimento

de uma forma mais natural. SE... ENTAO ..., por exemplo, estdo mais proximas
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da forma como os seres humanos descrevem suas habilidades para resolver

problemas do que o menor nivel de cédigo de computador;

e a base de conhecimento é separada do programa de
menor nivel de estruturas de controle, os construtores de sistema especialista
podem se concentrar na captacdo do conhecimento e organizagdo de solucéo

de problemas e n&o nos detalhes de sua implementagédo em computador;

e idealmente, a separagcdo do conhecimento e controle
permite que alteragbes sejam feitas em uma parte da base de conhecimento,

sem criar efeitos colaterais nos outros;

e a separacdo do conhecimento e os elementos de controle
do programa permitem que o mesmo controle e software de interface sejam

usados em uma variedade de sistemas (LUGER, 2005).

Para esse autor, o sistema especialista deve acompanhar o
caso de dados especificos: os fatos, conclusbes e outras informacfes
relevantes para o caso em aprego. Isso inclui os dados apresentados em uma
instancia do problema, conclusdes parciais, as medidas de confianca de
conclusdes e impasses no processo de busca. Essa informacéo é separada da

base de conhecimentos gerais.

De acordo com Silva (2009), as principais caracteristicas do
motor de inferéncia disponivel em um sistema especialista dizem respeito as
seguintes funcionalidades: método de raciocinio, estratégia de busca,

resolucéo de conflito e representagéo de incerteza.

O método de raciocinio consiste basicamente de dois
processos ldgicos aplicaveis a regras de produgdo: encadeamento progressivo
ou encadeamento para frente (do inglés, forward chaining.) e; encadeamento
regressivo ou encadeamento para tras (do inglés, backward chaining.). No
encadeamento progressivo, também chamado de encadeamento dirigido por
dados, a parte esquerda da regra € comparada com a descri¢cdo da situagédo

atual, contida na memoria de trabalho. As regras que satisfazem a essa
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descricdo tém sua parte direita executada, o que, em geral, significa a

introducdo de novos fatos na memoria de trabalho.

O mecanismo de inferéncia que utiliza encadeamento para
frente é baseado na busca do sucesso de uma regra através da checagem do
Antecedente de uma Regra e depois de seu Conseqiente. A solugdo é

encontrada partindo-se do Antecedente e tentando-se provar o Consequente.

A figura 2 e o Algoritmo a seguir mostra a sequéncia do

Encadeamento para Frente:
1- obtencao dos valores da parte Antecedente de uma Regra;

2- se os valores séo verdadeiros entdo os valores da parte

Consequente sdo testados;

3- para verificar o Consequente de uma Regra outra Regra €

escolhida;
4- a parte Antecedente dessa Regra deve ser testada;

5- os passos de 1 a 4 sdo repetidos até que o objetivo seja

atingido.
R1 Antecedente > Consequente

Rn Antecedente - Conseqliente

Rk Antecedente - Conseqliente

FIGURA 2- ENCADEAMENTO PARA FRENTE
Fonte: Silva (2009)

De acordo com Silva (2009), no encadeamento regressivo,
também chamado de encadeamento dirigido por objetivos, o comportamento
do sistema é controlado por uma lista de objetivos. Um objetivo pode ser
satisfeito diretamente por um elemento da memoéria de trabalho, ou podem
existir regras que permitam inferir algum dos objetivos correntes, isto &, que

contenham uma descricdo deste objetivo em suas partes direitas. As regras
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que satisfazem essa condigcdo tém as instancias correspondentes as suas
partes esquerdas adicionadas a lista de objetivos correntes. Caso uma dessas
regras tenha todas as suas condicdes satisfeitas diretamente pela memoria de
trabalho, o objetivo em sua parte direita € também adicionado & memoria de

trabalho.

A figura 3 e o Algoritmo a seguir mostra a sequéncia do

Encadeamento para Trés:
1. obtencgéo dos valores da parte Consequente de uma Regra;

2. se os valores sdo verdadeiros entdo os valores da parte

Antecedente sdo testados;

3. para verificar o Antecedente dessa Regra outra Regra é

escolhida;
4. a parte Consequiente dessa Regra deve ser testada;

5. 0s passos de 1 a 4 sao repetidos até que o objetivo seja

atingido.

R1 Antecedente - Consequente

]

Rn Antecedente > Consequen

Rk Antecedin 1

te > Conseqliente

FIGURA 3- ENCADEAMENTO PARA TRAS

Fonte: Silva (2009)

Conforme Rich & Knight (1994), o mddulo para aquisicdo de
conhecimento é o responsavel por traduzir o conhecimento conseguido junto a
um especialista, em regras. Esse processo deve ser utilizado constantemente

de forma a aumentar o refinamento do conhecimento adquirido pelo sistema, o
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mais proximo possivel do conhecimento do especialista da area, podendo ser

automatico, semi-automatico ou manual.

O mddulo de explanacdo, segundo Giarratano & Riley (1998),
expde ou detalha o raciocinio utilizado pelo sistema para a obtengdo do
resultado. E essencialmente suscetivel em aplicacdes como a medicina, onde é
importante, por exemplo, justificar nitidamente todos os passos utilizados para

se chegar a um diagnéstico.

A Interface com o usuario, conforme Nikolopoulos (1997), é o
mecanismo pelo qual o usuario e o sistema especialista interagem. Podem ser
utilizadas interfaces gréaficas GUI (Graphic User Interface) e, alternativamente,
oferecer conexdo com outros sistemas e segundo Nilsson (1998), o uso da

linguagem natural também pode ser oferecido para interface com o usuario.

2.2 CLASSIFICACAO DE SISTEMAS ESPECIALISTAS

Os SEs podem ser uma saida quando um problema néo puder
ser implementado em um algoritmo ou sempre que sua solu¢ao ocorra atraves
de um processamento muito demorado, pois 0S MesSmMos possuem O Seu
mecanismo apoiado em processos heuristicos. Sdo utilizados também para
preservar e transmitir o conhecimento de um especialista humano em um
determinado campo de atuacgdo, ndo é influenciado por elementos externos,
como ocorre com 0 especialista humano, sendo assim, para as mesmas

condi¢gbes o SE deve fornecer sempre um mesmo conjunto de solugao.

Os sistemas especialistas sdo classificados quanto as
caracteristicas do seu funcionamento. De um modo geral, tais categorias sédo
(SILVA, 2009):

Interpretacdo: sé&o sistemas que inferem descricbes de
situacBes a partir da observacdo de fatos, fazendo uma analise de dados e

procurando determinar as relagdes e seus significados.
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Diagndéstico: sdo sistemas que detectam falhas oriundas da
interpretacdo de dados. A andlise dessas falhas pode conduzir a uma
concluséo diferente da simples interpretagdo de dados. Detectam os problemas
mascarados por falhas dos equipamentos e falhas do préprio diagnostico, que
este ndo detectou por ter falhado. Esses sistemas ja tém embutido o sistema

de interpretacéo de dados.

Monitoragéo: S&ao sistemas que comparam comportamento de
sistemas reais com comportamentos esperados. Interpreta as observagdes de

sinais sobre o comportamento monitorado.

Predicédo: A partir de uma modelagem de dados do passado e

do presente, esse sistema permite uma determinada previsao do futuro.

Planejamento: O sistema prepara um programa de iniciativas
a serem tomadas para se atingir um determinado objetivo. S&o estabelecidas
etapas e sub-etapas e, em caso de etapas conflitantes, sdo definidas as

prioridades.

Projeto: E um sistema capaz de justificar a alternativa tomada

para o projeto final e de fazer uso dessa justificativa para alternativas futuras.

Depuracgéo: Trata-se de sistemas gque possuem mecanismos
para fornecerem solugdes para o mau funcionamento provocado por distorgdes

de dados.

Reparo: Esse sistema desenvolve e executa planos para

administrar os reparos verificados na etapa de diagndstico.

Instrucdo: S&o sistemas que avaliam 0 que 0S USUArios
conhecem e suas deficiéncias e tragam planos para corrigir as deficiéncias. Por
exemplo: ensinar estudantes a rastrear falhas em circuitos elétricos; ensinar
estudantes de medicina na &rea de selecdo de anti-microbios. O sistema de
instrugdo tem um mecanismo para verificar e corrigir o comportamento do
aprendizado dos estudantes. Seu funcionamento consiste em ir interagindo

com o treinando, em alguns casos apresentando uma pequena explicacao e, a
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partir dai, ir sugerindo situacdes para serem analisadas pelo treinando.
Dependendo do seu comportamento, vai-se aumentando a complexidade das
situacdes e encaminhando o assunto, de maneira didatica, até o nivel

intelectual do treinamento.

2.3 FASE DO DESENVOLVIMENTO DE SE

De acordo com Luger (2005), na maioria da programagédo em
IA, a construgéo de sistemas especialistas requer um ciclo de desenvolvimento
ndo-tradicional com base no prot6tipo inicial e revisdo periddica do cédigo.
Geralmente, os trabalhos sobre o sistema comegcam com o engenheiro de
conhecimento tentando ganhar alguma familiaridade com o dominio do
problema. Isso ajuda na comunicagdo com o especialista do dominio. Isso &
feito em entrevistas iniciais com o perito e pela observagao de peritos durante a
realizagdo do seu trabalho. Em seguida, o engenheiro de conhecimento e o
especialista iniciam o processo de extracdo do problema do perito de resolugéo
de conhecimento. Isso é feito frequentemente, dando ao especialista do
dominio uma série de problemas e exemplos e como ele explica as técnicas
utiizadas na sua solugcdo. Video e/ou fitas de &udio sdo muitas vezes

essenciais nesse processo.

O especialista de dominio é geralmente alguém que tenha
trabalhado na area de dominio e compreende as suas solu¢des e técnicas,
como atalhos manipulagédo de dados imprecisos, avalia solu¢des parciais, e
todas as outras habilidades que marcam uma pessoa como um solucionador
de problemas de peritos. O especialista de dominio é o principal responsavel
para expor essas habilidades para o engenheiro de conhecimento (LUGER,
2005).

Pode-se verificar em Savaris (2002) que o desenvolvimento de

um sistema especialista é constituido de 06 (seis) fases:

Identificag&o: S&o identificados os participantes do projeto, 0s

recursos envolvidos, as caracteristicas do problema e os objetivos a atingir.
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Conceituagéo: A fase de conceituagcdo consiste em definir a
base conceitual do sistema especialista. O engenheiro de conhecimento e o
especialista decidirdo quais 0s recursos basicos necessarios para desenvolver
0 problema (conceitos, relagbes, mecanismos de controle) e estabeleceréo
também o grau de refinamento que ser4d usado na representacdo do

conhecimento.

Formalizagdo: Envolve a expressdo de conceitos e de
relagbes-chaves, de uma maneira formal, identificando estruturas de suporte
para sua representagdo e armazenamento. Se essas estruturas forem parte
integrante de alguma ferramenta existente, poder-se-a utilizd-la para

construcéo do sistema.

Implementagdo: Essa fase se consume com a edi¢cdo do
conhecimento e a feitura dos programas que o processam, quando néao for feita

opcao por alguma ferramenta ja existente.

Teste e Avaliacdo: O sistema especialista devera ser testado
e avaliado frequentemente, desde a implementacéo inicial do sistema. Deveréo

ser levados em consideracdo o desempenho e a utilidade.

Revisdo: Consiste em revisar o sistema, especialmente para

alterar e melhorar aspectos observados na fase de avaliagéao.

2.4 BASE DE CONHECIMENTO

Segundo Feigenbaum & McCorduck (1983), “A poténcia de um
sistema especialista deriva do conhecimento que ele possui e ndo dos

formalismos e esquemas especificos que ele emprega”.

De acordo com os autores Rezende, Pugliesi e Varejao (2003),
a base de conhecimento contém a descricdo do conhecimento necessério para
a resolucéo do problema abordado na aplicagdo. Isso inclui argumentos sobre
o dominio de conhecimento, regras que descrevem relagbes nesse dominio e,

em muitos casos, heuristicas e métodos de resolugéo de problemas.
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A base de conhecimento ndo pode ser considerada como uma

simples colecédo de informagoes.

Segundo Nilson (1982), a tradicional base de dados com
dados, arquivos, registros e seus relacionamentos estaticos sdo substituidos
por uma base de regras e fatos e também heuristicas que correspondem ao
conhecimento do especialista, ou dos especialistas do dominio sobre o qual foi
construido o sistema e interage com o usuario e com o motor de inferéncia,
permitindo identificar o problema a ser resolvido, as possibilidades de solucédo e
0 processo de raciocinio e inferéncia que levam a conclusdes sobre o problema
submetido ao sistema adquirindo informacdes necessarias para a resolucdo do

problema.

Devido a utilizagdo de heuristicas, o usuario € requerido pelo
sistema para prestar informacgfes adicionais e, a cada pergunta respondida
pelo usuario ou a cada nova informacéo, reduz-se o espaco de busca a ser
percorrido pelo sistema, encurtando-se o caminho entre o problema e sua

solugéo.

Informalmente, uma base de conhecimento € um conjunto de
representacdes de agbes e acontecimentos do mundo. Cada representacédo €
chamada de sentenga. De acordo com Russel e Norvig (2003), as sentencas
sdo expressas em uma linguagem especifica, chamada de representacdo do
conhecimento, que se baseiam em diferentes técnicas de representagdo, tais
como: regras de producdo, redes semanticas, frames e légicas. Também
podem usar uma combinagdo de diferentes técnicas de representagdo de
conhecimento, conhecidos como sistemas hibridos com relacdo a

representacdo do conhecimento.

Segundo os autores Heisserman, Callahan e Mattikali (2000),
bases de conhecimentos podem ser compostas por até dezenas de milhares
de sentencgas. Estas sentencas apresentam variados graus de generalidade
podendo ser desde totalmente especificas do dominio até completamente
gerais. As sentengas em sua maioria descrevem relagdes de causa e efeito no

dominio, por exemplo: “se a temperatura do paciente esta acima de 37,5 C°,
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entdo o paciente tem febre”. Outras sentengcas expdem conhecimento sobre
como guiar a busca por uma solucdo. Este tipo de conhecimento é conhecido
como metaconhecimento, ou seja, conhecimento sobre o conhecimento. UM
exemplo de metaconhecimento especifico do dominio: “se o paciente é

alcodlatra, investigue primeiramente doengas hepéticas”.

Um sistema especialista deve possuir uma base de
conhecimento, formada de fatos, regras e heuristicas sobre dominio, assim
como um especialista humano faz, deve ser capaz também de dar sugestfes e
conselhos aos usuéarios, como também adquirir novos conhecimentos com
essa interatividade. A base de conhecimento é a colecdo de informacdes,
representado na forma de regras SE-ENTAO, as quais supostamente devem
agir conforme um especialista humano. Seria, entdo, a “alma” do sistema

especialista.

Os fatos constituem um conjunto de informacdo que é
largamente compartilhado, publicamente disponivel e geralmente aceito pelos
especialistas em um campo. As heuristicas sdo regras pouco discutidas, de
bom discernimento (regras de raciocinio plausivel, regras de boa conjectura),
que caracterizam a tomada de decisdo em nivel de especialista na area
(BARRETO, 2001).

Segundo Harmon e King (1988) as heuristicas s&@o regras
praticas que “podam” os espacgos de busca para dimensdes controlaveis.
Tendem a concentrar a atencdo em algumas configuracdes-chave. Os métodos
heuristicos procuram um grau tdo grande quanto possivel de uma a¢do a uma
situacdo. Assim, ela engloba estratégias, procedimentos, métodos de
aproximacao tentativa/erro, sempre a procura da melhor forma de chegar a um
determinado fim. Os processos heuristicos exigem muitas vezes menos tempo
que os processos algoritmicos, aproximam-se mais da forma como o ser
humano raciocina e chega as resolugfes dos problemas e garantem solucées

eficientes.
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2.5 AQUISICAO DO CONHECIMENTO

Aquisicdo do conhecimento é definida por Buchanan, Barstow
e Bechtel (1983) como a transferéncia e transformacdo do conhecimento
especializado com potencial para a resolugdo de problemas de alguma fonte de
conhecimento para um programa. E uma informagdo muito genérica, pois
denota neutralidade em relacdo a forma como se obtém o conhecimento, no
entanto, ela enfatiza o importante papel do observador, no caso o engenheiro
do conhecimento, no processo, tirando assim a imagem de um extrator do

conhecimento da cabega do especialista para a base do sistema.

Rezende et al. (2003) fala em uma definicdo de aquisicdo do
conhecimento mais atual como um processo de modelagem (criagdo de uma
teoria) de problemas e solugbes pertinentes a tarefas em um dominio
especifico. Conhecimento sobre o dominio e sobre o problema, assim como
sobre as estratégias de resolugdo, formam o material observado e interpretado

pelo engenheiro do conhecimento para a criagdo do modelo computacional.

Com a intengéo de tornar mais efetivo o processo de aquisi¢ao
do conhecimento, algumas técnicas tém sido desenvolvidas. Essas técnicas

podem ser classificadas como manuais, semi-automaticas e automaticas.

De acordo com Rezende et al. (2003), as técnicas manuais
representam diretrizes do processo conduzido por engenheiros do
conhecimento, podem ser classificadas de acordo com a forma de obtencédo do
conhecimento em: baseadas em descricdes, entrevistas, em
acompanhamentos ou em modelos. Nessa técnica, o engenheiro do
conhecimento é responsével por adquirir o conhecimento do especialista ou de
outras fontes e depois codifica-lo em uma base de conhecimento. As técnicas
manuais contribuem na reducdo da subjetividade e no tempo de execugéo do

processo de aquisi¢do do conhecimento.

As técnicas semi-autométicas objetivam proporcionar aos
especialistas ferramentas que possibilitem a criagéo dos sistemas minimizando

a necessidade de um engenheiro de conhecimento; séo baseadas em teorias
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cognitivas ou em modelos existentes. A utilizacdo dessa técnica reduz o
namero de agentes humanos envolvidos e, por consequéncia, 0S seus
problemas de comunicacao, tornando mais imediato e facil para o engenheiro
ou especialista 0 processo de obter respostas a respeito do comportamento do

sistema e identificar possiveis inadequacdes da base.

J& o objetivo das técnicas automaticas € minimizar a
participagdo humana minerando conhecimento de extensas fontes de dados ou
implantando mecanismos de inferéncia que permitam aprendizado automético

de maquina, tentando induzir regras a partir de exemplos catalogados.

2.5.1 PROCESSO DE AQUISICAO DO CONHECIMENTO

De acordo com Rezende et al. (2003), mesmo com algumas
regularidades no processo de aquisicdo do conhecimento, ainda néo foi
possivel estabelecer um consenso sobre um método eficaz. Possivelmente,
isso pode indicar que essa area ainda ndo se encontra em uma fase
completamente madura, ou pode ser também resultado da prépria natureza
situada, multidisciplinar e multiparadigmatica dessa é&rea na qual cada

problema demanda um processo especifico e diferenciado.

O processo do conhecimento é frequentemente dividido em
fases. Os autores Buchanan, Barstow e Bechtel (1983) mencionam um modelo
composto por cinco fases: identificagdo, conceituacdo, formalizagéo,

implementacéo e teste.

Rezende et al. (2003), citam que a fase de identificagdo é
semelhante & fase de andlise de requisitos em Engenharia de Software, em
que o projetista procura: 1- elementos do dominio que identifique a classe do
problema que o SE deverd resolver; 2- os dados sobre os quais o sistema
devera operar; 3- os critérios para classificar as solu¢cdes nos contextos de

funcionamento do sistema e 4- a maneira como o problema deve ser resolvido.

Na fase de identificacdo, o engenheiro do conhecimento deve

fazer um levantamento bibliografico sobre o dominio, entrevistar o0s
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especialistas na area para ter uma idéia geral do dominio, da tarefa e do tipo
de interagdo com os dados necessérios para resolver problemas do dominio

em questao.

Na fase de conceituagdo sdo apontados, pelo especialista, os
conceitos chaves e as relagbes entre eles, bem como as caracteristicas

necessarias para descrever o processo de resolugéo do problema.

Segundo Davis, Shrobe e Szolovits (1993), como em todo
processo de modelagem, ao representar o mundo, decide-se o0 que
representar, e também o que ndo representar. Selecionar esses conceitos
significa ao mesmo tempo tomar decisdes sobre como e o0 que ver no mundo.
Esse processo de abstragéo implica em simplificacdes da realidade tornando-a
computacionalmente tratavel, produzindo um conjunto de conceitos que se
assume existir em determinada area do conhecimento, bem como as relagdes

que poderéo existir entre eles.

Na fase de formalizagcdo, o engenheiro do conhecimento
concentra-se no processo de modelagem computacional do problema,
preocupando-se com a natureza do espaco de busca e como a busca nesse
espago deve ser conduzida. Ele deve escolher o formalismo que melhor se
adapte para representar o problema/solucdo, como ldgica, frames, redes

semanticas e regras de produgéo.

Durante a fase de implementacdo, o0 engenheiro do
conhecimento orienta a codificagcdo do modelo de SE, desenvolvido na fase de
conceituacdo, em alguma linguagem de programacdo. Apds a selecdo da
linguagem, o engenheiro do conhecimento deve fornecer a formalizagéo e a
indicagdo da linguagem para o(s) programador(es), esse(s) tera(do) a
responsabilidade de projetar e codificar a base de conhecimento, levando em
conta 0S aspectos computacionais e contornar eventuais problemas de

complexidade de estrutura de dados e algoritmos utilizados.

Apos a construcdo do SE, é necessério verificar se ele atende

ao propésito para o qual foi desenvolvido. Nessa fase de teste, o engenheiro do
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conhecimento dever4d se encarregar de avaliar, juntamente com o0s

especialistas, o desempenho do SE.

2.5.2 TECNICAS DE AQUISICAO DO CONHECIMENTO

De acordo com Barreto (2001), a maioria das etapas do ciclo
de vida de um SE pode ser considerada como ciclo de vida de um programa
qualquer, no entanto a aquisicdo do conhecimento do especialista pelo
engenheiro do conhecimento envolve caracteristicas peculiares. Cabem aos
engenheiros de conhecimento e especialistas do dominio selecionarem as mais
adequadas para cada tipo de problema. E necessario, portanto, que eles
estejam preparados e sejam versateis para adaptar as solu¢des de acordo com

a situacado, obtendo o maximo de conhecimento possivel.

Waterman (1986) cita que as fontes potenciais de
conhecimento sdo o0s especialistas humanos (principal fonte), livros-texto,
bancos de dados, documentos com relatos de experiéncias e estudos, a
experiéncia pessoal do engenheiro do conhecimento. Quando a fonte de
conhecimento €é uma pessoa, a atividade ¢é essencialmente um
empreendimento social que requer cooperagao entre o elicitante (geralmente o
engenheiro de conhecimento) e o provedor de conhecimento. Ambas as partes
interpretam a situacdo como sua progressao e ajustam suas respostas para

tornarem-se apropriadas.
As principais técnicas citadas por Barreto (2001) séo:
- Observacéao;
- Entrevista com o especialista;

- Anélise de Discurso.

2.5.2.1 OBSERVACAO

Nesta técnica o especialista é observado durante seu trabalho,

fornecendo uma vis&o realista de como o especialista trabalha. E considerado
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0 primeiro passo na constru¢cdo de uma base de conhecimentos por permitir ao
engenheiro do conhecimento se familiarizar com o problema; pode ser direta ou

por meio de video.

2.5.2.2 ENTREVISTA

Essa técnica deve ser utilizada quando o engenheiro do
conhecimento tiver alguma familiaridade com o assunto; para que possa

manter uma conversacdo com o especialista, e que para isso, é necessario

realizar um estudo prévio sobre o dominio.

Em conformidade com Barreto (2001), uma entrevista deve ser
planejada e incluir perguntas diretas e indiretas. As perguntas diretas séo feitas
quando o engenheiro do conhecimento tem uma idéia clara de qual
conhecimento é necesséario para completar a base de conhecimentos, com
respostas explicitas;, j& na pergunta indireta o especialista € deixado livre para
sugerir novos tipos de conhecimento, sendo aconselhavel quando o engenheiro

do conhecimento nédo tem idéia precisa do dominio.

Segundo Rezende et al. (2003), a entrevista pode ser néo-
estruturada e estruturada. A entrevista ndo-estruturada deve ser feita na fase
de identificagéo, na qual o escopo e o foco da aplicagdo séo determinados; ela

poderéd ser conduzida informalmente.

Embora a entrevista ndo tenha sido preparada e estruturada
com antecedéncia, ela pode ser conduzida passo a passo pelo engenheiro, de

modo que ele vé aprendendo o que esta sendo mencionado.

z

Ja a entrevista estruturada, de acordo com Rezende, € uma
abordagem correlata, embora significativamente mais produtiva, referindo-se a
identificacdo dos elementos e relagcdes do dominio, essas podem ser feitas na
fase de identificacdo e conceituagéo, onde é formulada a descricdo do dominio.
Essa abordagem é baseada em um processo sistematico orientado a um
objetivo que leva a uma comunicagdo organizada entre o especialista e o

engenheiro, ajudando a evitar distorgdes decorrentes da subjetividade.
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2.5.2.3 ANALISE DE DISCURSO

Analise de discurso (AD) é uma pratica e um campo da
lingliistica e da comunicagdo especializado em analisar construcdes
ideologicas presentes em um texto. A andlise de discurso compreende a

natureza social do discurso, isto é, compreende a historicidade do texto.

E muito utilizada, por exemplo, para analisar textos da midia e
as ideologias que trazem em si; € proposta a partir da filosofia materialista que
pde em questdo a pratica das ciéncias humanas e a divisdo do trabalho

intelectual, de forma reflexiva.

Segundo Ferreira (2006) a AD é uma disciplina de
conhecimento sobre a linguagem que permite alterar, modificar a experiéncia e,
eventualmente, a acdo e o comportamento das pessoas. E isso a faz, em
muitos casos, uma disciplina nitidamente de intervencéo no meio social, politico

e histérico.

De acordo com Barreto (2001), a andlise de discurso consiste
essencialmente em gravar a entrevista com o especialista para depois analisar
a conversacgdo e deve ser utilizada como auxilio para as outras técnicas, pois

em uma conversacao é dificil lembrar tudo que foi dito.

A AD no Brasil, segundo Ferreira (2006), trabalha hoje com
materialidades discursivas das mais diversas, que vdo desde os discursos
institucionalizados até aqueles do cotidiano, podendo com isso abarcar o
discurso religioso, indigena, dos movimentos sociais, midiatico, pedagdgico,
etc. Ndo se detém exclusivamente na linguagem verbal (nas questdes da
escrita e da oralidade). A imagem, de modo geral, os cartazes, fotografias,
charges, pichagdes e grafites ganham cada vez mais espago entre os analistas
de discurso. Ferreira menciona também o surgimento de novas linguagens que
comegam a aparecer como objeto de investigagdo mais recente, relacionadas
ao computador e a Internet e que nos forcam a rever nocbes até entdo
classicas na teoria como autoria, efeito-sujeito, memoria, hiperlingua, etc. Em

todas essas distintas materialidades o acesso se faz pelo fragmento, pelo
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residuo, pelo que sobra e pelo que falta, pelo que escapa ao simbdlico, pelo
que toca o real da lingua e o real do sujeito. Enfim, h4& uma gama imensa de
possibilidades, que atestam a potencialidade e o vigor do aparato téorico-

analitico do campo do discurso.

Segundo Reisserman e Mumby apud Alvarez (2002), a andlise
de discurso critica € baseada em texto e dados associados, o falar que

emprega métodos sociolinguiisticos

Kuipers e Kassier (1987) apresentam um exemplo em que a
transcricdo € quebrada em pequenas linhas que correspondem
aproximadamente a uma frase na explicagdo. O formato resultante facilita o

onus da andlise posterior.

Fora da transcricdo como um todo, séo feitas selecbes de
trechos em que o0 assunto parece concentrar-se na explicagéo e apresentar seu
conhecimento médico, em vez de expressar uma opinido sobre seus proprios

processos me ntais.

Em Kuipers e Kassier (1987), a analise de um trecho realiza-se

em duas fases:

1 — identificar os objetos e as relagbes no dominio a que o

assunto se refere, como da formulagéo utilizada para referir-se a eles;

2 — identificar as relagdes causais que s&o descritas no

segmento.

Neste trabalho, foram aplicadas as seguintes técnicas de
aquisicdo de conhecimento: entrevista com especialista em mineragcdo de
dados e a analise de discurso no estudo dos guias da ferramenta Kira
(MENDES, 2009), conforme se pode observar nos apéndices A e B deste

documento.
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2.6 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

2.6.1 CONCEITOS

De acordo com Liebowitz (1999), a representacdo do
conhecimento (RC) €& uma das principais preocupagfes dos sistemas

especialistas e da inteligéncia artificial.

Os autores Davis, Shrobe e Szolovits apud Rezende (2003)
definem representagdo do conhecimento como algo que substitui 0 objeto ou
fendbmeno real, de modo a permitr a uma entidade determinar as
consequéncias de um ato pelo pensamento ao invés de sua realizagdo. Uma
RC pode ser entendida como uma forma sistematica de estruturar e codificar o

que se sabe sobre uma determinada aplicagéao.

Conforme estes autores, ao contrario de uma codificacdo

qualquer, uma RC deve apresentar algumas caracteristicas, tais como:

- ser compreensivel ao ser humano, pois caso seja necessario
avaliar o estado de conhecimento do sistema, a RC deve permitir a sua

interpretacéo;

- abstrair-se dos detalhes de como funciona internamente o

processador de conhecimento que a interpretara;

- ser robusta, ou seja, permitir sua utilizagdo mesmo que néo

aborde todas as situagdes possiveis;

- ser generalizavel, ao contrario do conhecimento em si que €
individual. Uma representac@o necessita de véarios pontos de vista do mesmo
conhecimento, de modo que possa ser atribuida a diversas situacbes e

interpretacdes.

Para os autores Davis, Shrobe e Szolovits apud Rezende

(2003), existem vérias técnicas de RC e para avaliar as mesmas existem
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alguns critérios dos quais os principais sdo adequac¢do logica e conveniéncia

notacional, sendo que:

- Adequacdo légica observa se o formalismo usado é capaz de

expressar o conhecimento que se deseja representar;

- Conveniéncia notacional verifica as convencdes da linguagem
de representacdo. Se essas forem muito complicadas, a tarefa de codificagido

torna-se extremamente complexa.

A representacdo do conhecimento de acordo com Ararobdia
apud Rezende (2003) é um dos problemas cruciais de IA, pois ndo existe uma
teoria geral de RC, no entanto muitas técnicas de RC tém sido estudadas pelos

pesquisadores de IA.

A seguir s8o apresentadas algumas técnicas para
representacdo do conhecimento: Representagdo Logica, Rede Semantica,

Regras de Produgéo e Frames.

2.6.2 REPRESENTAGAO LOGICA

Segundo Kowalski & Hogger apud Rezende (2003), desde o
final dos anos 70 tem havido grande interesse no uso de métodos que derivam
da légica matemética, na pesquisa em Inteligéncia Artificial, em contraste ao

uso de métodos mais intuitivos e heuristicos.

A légica matematica € uma linguagem formal. Diferente de
linguagens naturais, nas quais as regras gramaticais Sdo imprecisas, nas
linguagens formais sempre se pode dizer se uma sequiéncia de simbolo esté de
acordo com as regras para a construgdo de expressdes da linguagem. A logica
matematica possui varias regras sintaticas de deducdo, ou seja, formas de
realizar inferéncias dedutivas exclusivamente a partir de formato sintatico das
expressdes da linguagem, sem se basear em quaisquer idéias extras ou
intuitivas. Deduc¢d@o automética refere-se ao comportamento de qualquer

programa de computador que realiza inferéncias dedutivas a partir das leis da
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I6gica matematica. A figura 4 mostra um exemplo de representacao do

conhecimento por meio de ldgica.

modelo légico

voa (X) ave (X) -- ~anormalb(X)

ave (X) -- avestruz (X)

~voa (X) -- avestruz (X) -- ~anormalb (X)
penas (X) -- ave (X)

anda (X) avestruz (X) -- ~anormalo(X)
cabelo (X) -- mamifero (X)

anda (X) -- mamifero (X) -- ~anormalm (X)
mamifero (X) -- tigre (X)

mamifero (X) -- baleia (X)

nada (X) -- mamifero (X) -- ~anormalw (X)
ave (tweety)

avestruz (fred)

tigre (hobbes)

haleia (moby)

obs: O -- representa o simbolo do
condicional

FIGURA 4- REPRESENTACAO LOGICA
Fonte: Rover, 2009

2.6.3 REDES SEMANTICAS

Rede seméntica €& uma forma de representacdo de
conhecimento muito usada nas pesquisas de inteligéncia artificial relacionadas
com processamento de linguagem natural (entendimento da lingua portuguesa

falada e escrita).

De acordo com Passos (1989), a representacdo do
conhecimento, através de redes semanticas € uma tentativa de simular o
modelo psicolégico de memédria associativa humana, modelando o
conhecimento como um conjunto de pontos chamados nés ou nodos,
conectados por ligagdes chamados arcos que descrevem as relagdes entre os

z

nos.

Para Rezende et al (2003), uma rede semantica € um grafo
rotulado e direcionado formado por um conjunto de noés representando 0s
objetos (individuos, coisas, eventos, conceitos, situacdes em dominio) e por um

conjunto de arcos representando as relagdes entre os objetos. Um arco é

rotulado com o nome da relacdo que ele representa. Varios arcos podem ter o
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mesmo rotulo, entretanto cada objeto é representado por apenas um né. Os
arcos em geral dependem da espécie de conhecimento que esta sendo
representado; por exemplo, é-um: as relagdes entre os objetos estdo em uma
taxonomia hierarquica; é-parte: as relagbes entre os objetos obedecem a um
tipo de composicao, ou seja, um objeto é componente de outro, ndo havendo

nenhum tipo de heranga.

Segundo Luger (2005), uma rede semantica representa o
conhecimento como um grafo, com os nos correspondentes a fatos ou
conceitos e os arcos as relagfes e associacdes entre conceitos. Ambos 0s nos
e as ligacdes sao geralmente rotulados, por exemplo, uma rede semantica que
define as propriedades de neve e gelo. Essa rede poderia ser utilizada (com as
regras de inferéncia adequadas) para responder a uma série de perguntas
sobre neve, gelo e bonecos de neve. Essas inferéncias séo feitas seguindo os

links de conceitos relacionados.

O termo 'rede semantica" engloba uma familia de grafo
baseado em representacdes. Esses diferem principalmente nos nomes que séo
permitidos para nés e ligacbes e as dedugbes que podem ser realizadas, no
entanto um conjunto comum de pressupostos e preocupacdes € compartilhado
por uma rede de linguagens de representacdo, que sao ilustrados por uma

discussao sobre a histéria da representagéo da rede.

Grande parte da pesquisa em representacdes da rede tem sido
feita no campo da compreensdo da linguagem natural. No caso geral, a
compreensao da linguagem exige a compreensao do senso comum, as formas
pelas quais os objetos fisicos se comportam, as interagbes que ocorrem entre
seres humanos, e as maneiras pelas quais as instituicdes humanas séo
organizadas. Um programa em linguagem natural deve compreender as
intencdes, crengas, do raciocinio hipotético, planos e objetivos. Devido a essas
exigéncias, a compreenséo da linguagem sempre foi uma forga motriz para a

investigacdo em representacdo do conhecimento (LUGER, 2005).

Uma caracteristica chave da representacéo de rede seméantica

€ que relevantes associacdes podem ser feitas explicitamente. Fatos
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importantes sobre um objeto ou conceito podem ser deduzidos dos nds aos

quais eles estdo ligados diretamente, sem uma pesquisa no contexto.

Sowa (2002) define uma rede semantica como sendo uma
notagdo grafica composta por nodos interconectados, podendo ser utilizadas
para representacdo de conhecimento, ou como ferramenta de suporte para

sistemas automatizados de inferéncias sobre o conhecimento.

Uma das propriedades mais importantes dessas relacfes é a
transitividade, pois permite uma declaracdo concisa de propriedades nos
objetos mais gerais. Mecanismos de inferéncia podem entéo ser utilizados para
derivar essas propriedades para os objetos mais especificos, denominado de
Heranca de Propriedades (REZENDE et al, 2003).

Para esses autores, uma das razdes, sendo a principal, das
redes semanticas serem bem aceitas e atrativas na comunidade de RC é a
possibilidade de visualizag@o grafica das estruturas de conhecimento e suas

relagdes, conforme observa-se na figura a seguir.

—~ E_parte_de —
@10 ‘ baco

i.. ac hono

%\
E _casada possui

Joao

pessoa

Fldo

FIGURA 5- REDE SEMANTICA
Fonte: Silva (2009).
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2.6.4 REGRAS DE PRODUCAO

Regras de produgéo séao pares de expressoes consistindo em
uma condi¢céo e uma agdo. Uma vez que as condigbes da parte antecedente

da regra sdo verdadeiras a acdo da parte consequente € executada.

As Regras de Produgdo constituem uma forma de
representacdo do conhecimento utilizado em sistemas baseados em
conhecimentos. Segundo Rezende et al (2003), esses sistemas se inspiraram
na idéia que o processo de tomada de decisdo humano poderia ser modelado
por meio de regras do tipo “SE condicbes ENTAO conclusdes e acdes”,
portanto as regras podem expressar relacionamentos l6gicos e equivaléncias

de definicdes para simular o raciocinio humano.

Em Barreto (2001), é colocado que a representacdo do
conhecimento usando regras de producdo usa regras de forma semelhante as
regras da representacdo de conhecimento em ldgica, entretanto essas regras
sdo usadas de modo diferente. Com efeito, uma regra de produgé&o indica uma
acao a ser feita para poder resolver um problema. Ela age em um estado da
solucéo do problema e procura modificar esse estado de modo a se aproximar

da solugéo desejada.

As regras de producdo sdo regras no formato SE - ENTAO,
permitindo-se o uso dos conectivos légicos (E, OU, NAO, e outros desejados),

além do tratamento de incertezas.

As regras de producdo sdo formadas de duas partes: a
primeira, chamada de antecedente, ou premissa, ou condigéo, ou parte IF (SE),
a segunda, chamada de consequente, ou concluséo, ou agéo, ou parte THEN
(ENTAO).

Conforme Passos (1989), representar o conhecimento, por
regras de producdo ou simplesmente regras, € uma maneira bastante utilizada
nos diversos sistemas especialistas existentes no mercado mundial. Nesse
esquema, os conhecimentos séo representados através de pares condigdo —

acao.
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As regras séo estruturas do tipo:
Se <condi¢do> entdo <ag¢do>, sendo que:

- <condigao> estabelece um teste, cujo resultado depende do
estado atual da base de conhecimento. Tipicamente o teste verifica a presenca

ou nao de certas informacdes na base.

- <agdo> altera o estado atual da base de conhecimento,
adicionando, modificando ou removendo unidades de conhecimento presentes
na base. Uma acdo pode acarretar também efeitos externos a base como a

escrita de uma mensagem no video, por exemplo.

Segundo Waterman (1986), as regras de producdo séao
apropriadas para representar conhecimentos oriundos de recomendagdes,
diretrizes, estratégias e quando o dominio do conhecimento é resultante de
proposi¢des empiricas que foram desenvolvidas ao longo do tempo através da

experiéncia de especialistas na resolugéo de problemas.

Neste trabalho, optou-se por utilizar, como forma de
representacdo do conhecimento, redes semanticas e regras de produc¢éo, uma
vez gque sdo intuitivas aos usuarios. A rede semantica procura mostrar, através
da linguagem natural e representagdo visual, o quanto sua descricdo se
aproxima da realidade, simplificando a forma de representacdo do problema,

em que o ser humano consegue interpretar sem muitas dificuldades.

Nas regras de producéo, cada regra representa um pedago do
conhecimento independente. A representacdo do conhecimento é de forma
modular, uniforme e natural (WALTERMAN,1986; REZENDE et al, 2003).
Devido a sua modularidade, a manutencéo é relativamente simples. As regras
de producdo sdo faceis de compreender e de modificar, além de que, novas

regras podem ser facilmente inseridas na base de conhecimento.
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A figura 6 apresenta um exemplo de regras de produgéo.

Todo liquido com ph menor do que 6 & acido.

Todo o liquido que € acido e cheira a vinagre € acido acético.
Acido acetico tem ph 5.

Acido acético cheira a vinagre.

[1] Se liguido (x) e pH_liquido(x,y) e y<=6
Ent&o Tipo_liquido(x,acido)

[2] Se o Tipo_liquido(x,acido) e Cheira_Vinagre(x)
Ent&o acido_acético(x)

Fatos:

pH_liquido(acido acético, 5)
Cheira_Vinagre(acido acético)

FIGURA 6 - EXEMPLO DE REGRAS DE PRODUGAO
Fonte: Silva (2009)

2.6.5 FRAMES

O modelo de frames para a representagéo do conhecimento foi
introduzido inicialmente em 1975 por Marvin Minsky. Conforme Minsky (1985),
Frame € um termo usado para designar um agrupamento de conhecimentos
relevantes a uma coisa, um individuo, uma situa¢cdo ou um conceito. O frame
possui um nome que identifica o conceito por ele definido e consiste de um
conjunto de atributos, chamados slots (RICH & KNIGHT, 1993).

Segundo Minsky apud Luger (2002), um frame pode ser visto
como uma estrutura de dados estatica usada para representar bem situacdes
estereotipadas. Estruturas framelike parecem organizar o nosso préprio
conhecimento do mundo e ajustar a cada nova situagcdo, chamando a

informagdao estruturada por experiéncias passadas.

De acordo com Luger (2005), essa representacdo apodia a
organizagdo de conhecimento em unidades mais complexas que refletem a

organizagao dos objetos no dominio.

Os frames integram conhecimento declarativo sobre objetos e

eventos e conhecimento procedimental sobre como recuperar informacdes ou
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calcular valores. Os atributos também apresentam propriedades, que dizem
respeito ao tipo de valores e as restricbes de numero que podem ser
associadas a cada atributo. Essas propriedades sdo chamadas facetas. As
facetas contém informagbes que descrevem os slots. Essas informacoes
definem explicitamente valores que o slot pode assumir, ou podem indicar a
maneira de calcular ou deduzir o seu valor (procedimentos). Exemplo de
facetas: tipo, dominio, valor default, etc. Os valores dos slots podem ser
explicitamente definidos ou implicitamente herdados de um dos seus ancestrais
(MINSKY, 1985). Umas das principais caracteristicas desse modelo de

representacdo € a Heranca de Propriedades, na qual uma classe mais

especializada pode herdar todas as propriedades da classe mais geral.

Assim como nas redes semanticas, uma das caracteristicas
nos frames € a possibilidade de que sejam criados novos subtipos de objetos
que herdem todas as propriedades da classe original. Essa heranca € bastante
usada tanto para a representacdo do conhecimento como para a utilizagéo de

mecanismos de inferéncia.

Sistemas de heranga nos permitem armazenar informacgdes do
mais alto nivel de abstracdo, o que reduz o tamanho das bases de
conhecimento e ajuda a evitar inconsisténcias e atualizacdo, obrigando-nos a
definir os tracos essenciais apenas uma vez, ao inves de exigir a sua afirmagéo
para cada individuo. Heranga também nos ajuda a manter a consisténcia da
base de conhecimento ao adicionar novas classes e individuos. (LUGER,
2005).

Segundo Minsky (1985), as associagdes entre frames
determinam a sua estrutura hierarquica. Cada associa¢ao liga um frame-pai ao
seu filho. O frame-filho pode ser entendido como uma especializagao do frame-
pai, ou o frame-pai como uma generalizagdo do frame-filho. Um frame-filho
pode herdar valores (default ou correntes) de qualquer um dos seus frames-
pais, que por sua vez herdam de seus pais, e assim por diante, permitindo a

distribuicdo da informag&o sem duplicagéo.
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A hierarquia de frames permite que dados sejam armazenados
de maneira abstrata e aninhada com propriedades comuns que S&o
automaticamente herdadas através da hierarquia. Isso evita a duplicagdo
desnecessaria de informacdes, simplifica o cddigo e proporciona um sistema
de facil leitura e manutencdo (MINSKY, 1985). Um exemplo de frame pode ser

observado na figura 7.

Animais Super-clas=se
Reépteis Mamiferas Aafilaio= Clas===
Baleia Blorcezmo Cachorro Sub-classes
Orca Meu_cachorro Ictifetas

FIGURA 7- EXEMPLO REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO ATRAVES DE FRAME
Fonte: Rover, 2009.
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3 O DOMINIO DA TAREFA DE CLASSIFICACAO

Com a finalidade de construir uma base conhecimento com um
enfoque instrucional na escolha da tarefa de classificagdo em mineragédo de
dados, o problema do dominio foi estudado de acordo com as caracteristicas
que poderiam conduzir o usuério a escolher ou a rejeitar a tarefa de

classificagédo, dependendo do tipo de problema apresentado por ele.

Sendo assim, foram estudos conceitos tais como: Metodologia

CRISP-DM, mineracgéo de dados, classificagéo, etc.

3.1 METODOLOGIA CRISP-DM

Com o avango da tecnologia e o crescente interesse do
mercado pela mineragdo de dados, houve a necessidade de se criar uma nova

metodologia padréo para ajudar no processo de mineragéo de dados.

Diante dessa necessidade, as empresas NCR, Daimler-
Chrysler AH, SPSS Inc. e OHRA se reuniram nos meados da década de 90 e
criaram um processo padrao de mineracdo de dados denominado CRISP-DM -

Cross-Industry Standard Process for Data Mining.

Segundo Chapman et. al. (20000 o CRISP-DM é uma
metodologia padrdo nd&o-proprietario e de livre distribuicdo, amplamente
utilizado por membros de industrias para definir, desenvolver e implementar um

projeto de mineracéo de dados.

3.1.1 CONCEITOS

Segundo Olson e Dellen (2008), CRISP-DM pode ser definida
como Metodologia padréo néo proprietaria que identifica as diferentes fases na
implantagcdo de um projeto de mineragdo de dados, permitindo rapidez na
realizacdo do processo, melhor controle em nivel gerencial e confiabilidade
amplamente utilizada por membros da industria. Em Chapman et. al. (2000), a

metodologia CRISP-DM é apresentada em termos de um modelo hierarquico
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de processo, que consiste em conjuntos de tarefas em quatro niveis de
abstracao (do geral para especifico): fases, tarefas genéricas, tarefas

especializadas e instancias de Processos.

Observando-se a figura 8, nota-se que no nivel superior, 0
processo de mineracdo de dados é organizado em uma série de fases, cada
fase constitui o segundo nivel em vérias tarefas genéricas. O segundo nivel é
chamado de Genérico, isso porque se destina a ser geral o suficiente para
cobrir todas as possiveis ocorréncias da mineracao de dados. O terceiro nivel &
chamado de Tarefas Especificas, descreve como as acdes das tarefas
genéricas devem ser realizadas para determinadas situagfes especificas. No
quarto nivel, tem-se a Instancia do Processo que é um registro das acoes,

decisOes e os resultados de uma mineracéo de dados.

Modelo

I I Processo

CRISP
mm =mm §
o FIERN \777\
/ \ // \ Mapeamento
e 1
L

|
Instancias [6) (\jo é e Processo
Processos O CRISP

FIGURA 8: QUATRO NiVEIS DE METODOLOGIA
Adaptado de Chapman et al. (2000)

O atual modelo de processo de extracdo de dados fornece uma
visdo geral do ciclo de vida de um projeto de mineracédo de dados. Ele contém
as fases correspondentes de um projeto; seus respectivos trabalhos e as

relagOes entre estas tarefas.

O ciclo de vida de um projeto de mineracdo de dados,
conforme Chapman et al. (2000), consiste em seis fases. O resultado de cada
fase determina qual fase, ou tarefa especifica de uma fase, é a proxima a ser
realizada. Ela depende do resultado de cada fase, ou tarefa especifica de uma

fase, que tem de ser realizada. As setas ao lado direito da figura 8 indicam as
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mais importantes e frequentes dependéncias entre as fases. Segundo Olson &
Delen (2008), os analistas experientes podem néo precisar aplicar cada fase
para cada estudo; CRISP-DM fornece uma estrutura util para a mineracdo de

dados.

O circulo exterior, na figura 9, simboliza a natureza ciclica da
mineracdo de dados em si, ou seja, um processo de mineracdo de dados
continua apés uma solucéo ter sido implantada. As licdes aprendidas durante o
processo pode desencadear novas licbes, muitas vezes, focalizado mais em
questbes empresariais. Processos de mineracdo de dados posteriormente irdo

se beneficiar das experiéncias anteriores.

- »
Entendimento de *| Entendimento dos

Negdcios Dados

Preparagao dos
Dados

il

Modelagem

A

e
ElEIE
O

Aplicagao

Avaliagéo

FIGURA 9: PROCESSO DE CRISP-DM
Adaptado de Olson & Delen (2008)

A seguir uma sumula das fases do modelo CRISP-DM
(Chapman et al., 2000; Olson & Delen, 2008):

Entendimento de Negdcios: A fase inicial do processo visa o
entendimento dos objetivos do projeto e dos requisitos sob o ponto de vista do
negocio. Baseado no conhecimento adquirido, o problema de mineracdo de

dados é definido e um plano preliminar é projetado para ativar os objetivos.

Entendimento dos Dados: Inicia com uma colec&o de dados e

procede com atividades que visam: buscar familiaridade com os dados;
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identificar problemas de qualidade de dados. Descobrir 0s primeiros
discernimentos nos dados ou detectar subconjuntos interessantes para formar

hipéteses da informacédo escondida.

Preparacdo dos Dados: A fase de preparagdo dos dados
abrange todas as atividades para a construcéo final de dados (dados que seréao
integrados na ferramenta de modelagem a partir de dados brutos iniciais). Essa
preparacdo visa selecédo de tabelas, registros e atributos, a transformagéo e
limpeza dos dados para as ferramentas de modelagem, podendo ser realizada

varias vezes, e sem uma determinada ordem.

Modelagem: Nessa fase, vérias técnicas de modelagem s&o
selecionadas e aplicadas, e seus parametros sao calibrados para obtencéo de
valores melhores. Normalmente para um mesmo tido de problema podem se

aplicar varias técnicas de mineragéo de dados.

E citado por Larose (2005), que para execucdo da fase de
modelagem, é indispensével o conhecimento sobre as técnicas de mineragéo
de dados e o formato de cada uma delas pelo analista de dados. Em varios
casos, algumas técnicas de mineracdo de dados deverdo ser tomadas para
abordar um determinado problema, demandando do analista de dados uma

grande ciéncia sobre mineragdo de dados.

Avaliacdo: Nesta fase do projeto, tem-se construido um
modelo (ou modelos) com alta qualidade, a partir de uma perspectiva da
andlise de dados. Antes de proceder o final de implantacdo do modelo, é
importante avalid-lo mais profundamente e rever as etapas executadas para
sua construgdo atingindo os objetivos de negécio estabelecidos na primeira

fase da metodologia.

Aplicacdo: Criacdo do modelo, geralmente, ndo é o fim do
projeto. Mesmo que a finalidade do modelo seja a de aumentar o conhecimento
dos dados, os conhecimentos adquiridos terdo de ser organizados e

apresentados de uma forma que o cliente possa utiliza-lo.
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A sequéncia das fases descritas ndo é rigida, o avango ou
retorno entre as diferentes fases pode ser necesséario (CHAPMAN et al., 2000;
OLSON & DELEN, 2008).

A metodologia CRISP-DM foi utilizada como aquisigcdo do
conhecimento para criagdo da rede semantica representando o conhecimento

sobre a tarefa de classificagéo.

3.2 MINERAGCAO DE DADOS

O processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) foi proposto em 1989, por
Piatetsky-Shapiro, para enfatizar que conhecimento é o produto final de uma
descoberta impulsionada em dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMITH,
1996 apud MENDES, 2009).

O conjunto de atividades do processo de KDD é composto de
sete etapas, segundo Han e Kamber (2006): limpeza dos dados, integragao
dos dados, selecdo dos dados, transformagdo dos dados, mineragdo dos
dados, avaliacdo dos padrdes, apresentagdo do conhecimento, sendo que a

etapa de mineracdo de dados é a mais importante desse processo.

3.2.1 CONCEITOS

Nesses Ultimos, anos tem-se verificado um crescimento da
guantidade de dados armazenados em meios eletronicos. Esses dados,
produzidos e armazenados em larga escala, s@o inviaveis de serem lidos ou
analisados por especialistas através de métodos tradicionais (Piatetsky-
Shapiro, 1991), tais como planilhas de calculos e relatérios informativos
operacionais, nas quais 0 especialista testa sua hipdtese contra a base de
dados. Por outro lado, sabe-se que grande quantidades de dados equivalem a
um maior potencial de informagéo, no entanto as informagdes contidas nos
dados nédo estdo caracterizadas explicitamente, uma vez que sendo dados

operacionais, ndo interessam quando sdo estudados individualmente. Diante
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desse cenario, surge a necessidade de se explorar esses dados para extrair

informacao — conhecimento implicito, e utilizd-lo no &mbito do problema.

Argumenta-se que a necessidade de sistemas para dar suporte
a decisdo tem-se desenvolvido ao longo dos anos cada vez mais dentro de
uma granularidade de informagdes mais refinada, da seguinte maneira: nos
anos 60 as exigéncias e necessidades estavam ao nivel de mercado; nos anos
70, ao nivel de nichos, grupos de interesse; nos anos 80, no nivel de segmento
de mercado; e nos anos 90, no nivel de clientes. Esse Uultimo nivel,
naturalmente, requer o uso de mais dados para extrair conhecimento (KELLY,
1995). A exploragdo do valor desses dados, ou seja, a informacdo neles
contida implicitamente depende de técnicas como regras de associagao,
classificagdo, agrupamento, entre outras, capazes de gerenciar tarefas

complexas.

O uso de tecnologia e suas ferramentas permitem a mineragao
desses dados com a intencdo de gerar um real valor do dado, transformando-o
em informacédo e conhecimento; no caso de uma empresa, o auxilio é desde a
tomada de decisdo até a descoberta de fraudes ou perfis de consumidores
(Fayyad et al. 1996). No entanto, para que estas informacdes sejam extraidas
corretamente, é necesséria a utlizacdo de ferramentas que propiciem a

descoberta ou mineragéo de padrdes.

A mineracdo de dados pode ser vista também como um
conjunto de técnicas automaticas de exploracdo de grandes massas de dados
de forma a descobrir novos padrbes e relagbes que, devido ao volume de
dados, ndo seriam facilmente descobertas a olho nu pelo ser humano
(Carvalho, 2005). De fato, muitas sdo as técnicas utilizadas, porém a
mineracdo de dados ainda € mais uma arte do que uma ciéncia. O sentimento
do especialista ndo pode ser dispensado, mesmo que as mais sofisticadas

técnicas sejam utilizadas.

Elmasri & Navathe (2005) definem mineragdo de dados como
“garimpagem” de dados, descoberta de novas informagcdes em funcdo de

padrbes ou regras em grandes quantidades de dados e que para ser realmente
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uatil precisa ser realizada eficientemente em grandes arquivos e banco de

dados.

O Gartner Group® apud Elmasri & Navathe (2005), aponta em
relatorio, a mineragdo de dados como uma das tecnologias mais promissoras

para um futuro préximo.

Para Fayyad; Piatetsky-Shapiro e Smith (1996), os objetivos da
mineracdo de dados séo definidos pelo usuéario do sistema. A mineracdo de
dados busca alcancar dois objetivos diferentes. A verificagdo cujo sistema
limita-se a verificar as hipéteses do usuario. Descoberta, onde o sistema,
automaticamente, busca por padrdes. Esta, por sua vez, € subdividida em
predicdo, onde o sistema busca por padrdes para tentar prever o futuro; e a
descricdo, onde o sistema busca padrbes para apresentar ao usuario a
tentativa de proporcionar uma forma mais compreensivel. Segundo Han e
Kamber (2006), as tarefas descritivas tém por objetivo encontrar uma
propriedade geral dos dados de um determinado banco de dados. A tarefa
preditiva tem por objetivo executar inferéncias sobre os dados atuais a fim de

fazer previsodes.

Para os autores Han e Kamber (2006), para definir se uma
determinada tarefa de mineracdo de dados gerou regras uteis, utilizam-se
medidas conhecidas como medidas de interesse, para estabelecer o nivel de
interesse de uma determinada regra gerada. As regras geradas pelas tarefas
precisam estar dentro do valor minimo estabelecido para as medidas de
interesse. Caso uma regra seja encontrada dentro dos padrdes minimos

fornecidos pelo analista de dados, é considerada como uma regra de interesse.

De acordo com Berry e Linoff (2004), a minerag&o de dados é a
exploragdo e a analise de grandes quantidades de dados, a fim de descobrir
padrbes e regras significativas. Segundo esses autores, o objetivo da

mineracdo de dados € permitir que uma empresa melhore o seu marketing,

' O relatério do Gartner Group é um dos exemplos entre as muitas publicacBes sobre
tecnologia em que os executivos confiam para tomar suas decis@es relacionadas a tecnologia.
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vendas e operagfes de apoio ao cliente através de uma melhor compreensao

dos mesmos.

A mineracdo de dados pode ser alcancada através da
aplicacéo de processos de: associagao, classificagdo, agrupamento, predigéo,
padrbes sequenciais e sequéncias similares de tempo (OLSON e DELEN,
2008).

Na associagdo, a relacdo de um determinado item em uma
transacdo de dados sobre outros itens na mesma transacéo € utilizada para
prever os padrdes, por exemplo, se um cliente compra um microcomputador

portatil (X), entdo ele também adquire um mouse (Y) em 60% dos casos.

Em classificacdo, os métodos sé@o destinados & aprendizagem
de diferentes funcdes que mapeiam cada item dos dados selecionados em um
conjunto predefinido de classes. Dado o conjunto de classes pré-definidas, uma
série de atributos e um conjunto de treinamento, os métodos de classificagdo
podem automaticamente prever a classe de outros dados de um conjunto de
aprendizagem. Dois problemas-chave da investigacido relacionada com os
resultados da classificacdo sédo a avaliagdo da classificacdo e o poder de
previsdo. Técnicas matematicas que sdo muitas vezes utilizadas para a
construcdo de métodos de classificagdo séo arvores de decisdo binéaria e redes
neurais. Usando arvores de decisdo binaria, um modelo de inducdo de arvore
com um formato "sim-ndo" pode ser construido para separar os dados em
classes diferentes de acordo com seus atributos (OLSON e DELEN, 2008).
Usando redes neurais é possivel classificar os dados de entrada em diversas

saidas dependendo da arquitetura da rede neural (HAYKIN, 1994).

Problemas de classificagdo tém por objetivo identificar as
caracteristicas que indicam o grupo a que cada caso pertence. Esse padréo
pode ser utilizado tanto para compreender os dados existentes e predizer como

novas instancias irdo se comportar.

A mineracdo de dados cria modelos de classificagdo através da

andlise dos dados j& classificados (casos) e indutivamente encontra um modelo
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preditivo. Esses casos ja existentes podem ser provenientes de um banco de
dados historicos, por exemplo: pessoas que ja tenham sido submetidas a um
tratamento médico particular. Eles podem ser provenientes de um experimento
no qual uma amostra do banco de dados inteiro é testada no mundo real e os
resultados utilizados para criar um classificador. As vezes, um especialista
classifica uma amostra do banco de dados e essa classificagdo é entdo
utilizada para criar o modelo que serd aplicado ao banco de dados inteiro

(TWO CROWS CORPORATION, 1999).

De acordo com Olson e Delen (2008), a andlise de
agrupamento de dados utiliza técnicas automaticas para colocar dados em
grupos. A tarefa de agrupamento é uma tarefa que requer aprendizado ndo
supervisionado, portanto ndo requer um conjunto de aprendizagem. Ele
compartilha um terreno comum com a classificagdo metodoldgica. Em outras
palavras, a maioria dos modelos matematicos mencionados anteriormente em

relagdo a classificagdo pode ser aplicada a andlise de agrupamento também.

Analise de Predicao est4 relacionada as técnicas de regressao.
A idéia-chave de analise de predicdo é descobrir a relacdo entre as variaveis
dependentes e independentes, a relagdo entre as variaveis independentes (um
contra 0 outro, um contra o resto, e assim por diante). Por exemplo, se as
vendas sdo uma variavel independente, entdo o lucro pode ser uma variavel
dependente. Ao usar dados histéricos de vendas e lucro, ou técnicas de
regressédo nao linear pode produzir uma curva de regressao ajustada, que pode

ser utilizada para a previséao de lucro no futuro (OLSON e DELEN, 2008).

Analise do padrdo sequencial visa encontrar padrdes
semelhantes em dados de transa¢des durante um periodo de negdcios. Esses
padrdes podem ser utilizados por analistas de negdcios para identificar as
relagBes entre os dados. Os modelos mateméaticos de padrdes seqlenciais sdo
as regras da logica, a logica fuzzy. Como uma extensdo dos padrbes
sequenciais, sequéncias similares de tempo s&o aplicadas para descobrir
seqliéncias similares a uma sequéncia conhecida em ambos os periodos de

atividades empresariais passadas e atuais (OLSON e DELEN, 2008).
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Neste trabalho serd modelado o conhecimento necessario a

escolha da tarefa de classificagéo.

3.2.2 TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

De acordo com Harrison (1998), ndo hd uma técnica que
resolva todos os problemas de mineracdo de dados. Diferentes meétodos
servem para diferentes propdsitos, cada meétodo oferece suas vantagens e
suas desvantagens. A familiaridade com as técnicas é necessaria para facilitar

a escolha de uma delas de acordo com os problemas apresentados.

As técnicas de mineracdo de dados normalmente usadas sédo
Redes Neurais Atrtificiais, Algoritmos Genéticos, Arvores de decisdo, etc.
(HARRISON, 1998).

3.2.2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Conforme Barreto (2001), as redes neurais artificiais sao
sistemas compostos por varios neurénios de modo que as propriedades de
sistemas complexos séo usadas. Esses neurdnios estao ligados por conexdes,

chamadas conexdes sinapticas.

Redes neurais artificiais € um conceito da computacdo que visa
trabalhar no processamento de dados de maneira semelhante ao cérebro
humano. O cérebro é tido como um processador altamente complexo e que
realiza processamentos de maneira paralela. Para isso, ele organiza sua
estrutura, ou seja, os neurdnios, de forma que eles realizem o processamento
necessario. Isso é feito numa velocidade extremamente alta e ndo existe
qualquer computador no mundo capaz de realizar o que o cérebro humano faz
(ALECRIM, 2004).

As redes neurais oferecem uma arquitetura computacional
robusta e distribuida, composta de significativas fungbes de aprendizado e
capacidade de representacdo de relacionamentos ndo-lineares e multivariaveis
(KLOSGEN et. al. 2002).
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De acordo com Barreto (2001), essa tecnologia oferece um
avancado poder de minerac¢do, no entanto, é de dificil compreensdo. Essas
redes tentam construir representagdes internas de modelos ou padroes
achados nos dados, mas essas representagdes ndo sdo apresentadas para o
usuério, o processo de descoberta de padrdes é tratado pelos programas de

mineragao de dados dentro de um processo chamado “caixa preta”.

3.2.2.2 ALGORITMOS GENETICOS

De acordo com Barreto (2001), os Algoritmos Genéticos (AGS)
constituem um paradigma de aprendizado de maquina em que seu
funcionamento encontra inspiragdes em um dos mecanismos basicos da

evolucao na natureza, chamado “selecéo dura”.

Essencialmente, no paradigma dos AGs, proposto inicialmente
por Holland em 1975, se cria no computador uma populagdo de individuos
representados por cromossomos, tal como na molécula de DNA do nucleo
celular, chamados de populagdo. Solugdes de uma populagdo sdo utilizadas
para formar uma nova populacéo. Isso € motivado pela esperanca de que a
nova populacdo sera melhor do que a primeira. Solu¢des que séo selecionadas
para formar novas geragdes de solu¢des séo selecionadas de acordo com sua
adequacéo - quanto melhores mais chances de reprodugéo terdo (BARRETO,

2001). Esse processo € repetido até que alguma condicdo € satisfeita (por

exemplo, o niumero de populagBes ou o aperfeicoamento da melhor solucéo).

3.2.2.3 ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo sdo consideradas representacdes
simples do conhecimento e, um meio eficiente de construir classificadores que

predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de dados.

De acordo com Mittchel (1997), as arvores de decisdo
classificam instancias partindo da raiz da arvore para algum nodo folha que

fornece a classe da instancia. Cada nodo da arvore especifica o teste de algum
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atributo da instancia, e cada arco alternativo que desce daquele nodo
corresponde a um dos possiveis valores desse atributo. Uma instancia é
classificada come¢cando no nodo raiz da arvore e testa o atributo relacionado a
esse nodo e segue 0 arco que corresponde ao valor do atributo na instancia em
questdo. Este processo é repetido entdo para a sub-arvore até chegar a um

nodo folha.

A figura 10 apresenta uma arvore de decisdo tipica. Esta
arvore de decisdo classifica os dias, conforme eles sdo satisfatérios ou néo,

para jogar ténis.

Ensolarado Nublado Chuvoso

N

Alta Normal F

rte Fraco
do

Nao Sim Sim

=

FIGURA 10: UMA ARVORE DE DECISAO PARA O CONCEITO DE JOGAR TENIS.
Adaptado de Mittchel (1997).

Por exemplo, a instancia (Perspectiva = Ensolarado, Umidade
= Alta, Vento = Forte) seguird o caminho mais a esquerda da arvore de decisdo
e sera classificada entdo como uma instancia negativa (a arvore prediz que

jogar ténis = néo).

Em geral, arvores de decisdo representam uma disjuncdo de
conjungdes dos valores de atributo das instancias. Cada caminho, da raiz da
arvore para uma folha, corresponde a uma conjuncao de testes de atributo, e a
propria arvore uma disjuncdo destas conjunc¢des, por exemplo, a arvore de

decisdo mostrada, corresponde a expressao:
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(Perspectiva = Ensolarado ~ Umidade = Normal)
v (Perspectiva = Nublado)
v (Perspectiva = Chuvoso ”* Vento = Fraco)

O aprendizado utilizando arvore de decisdo geralmente é mais

indicada para problemas com as seguintes caracteristicas:

- insténcias séo representadas através de pares atributo-valor.
Instancias sao descritas por um conjunto fixo de atributos (por exemplo:

Temperatura) e seus respectivos valores (por exemplo: Quente);

- a funcéo tem valores discretos. A arvore de deciséo classifica
com valores légicos (Verdadeiro: sim ou Falso: ndo) para cada exemplo.
Métodos de arvore de decis@do podem ser facilmente estendidos para fungdes

com mais de dois valores possiveis;

- permitem descri¢des disjuntas. Como notado acima, arvores

de decisao naturalmente representam expressoes disjuntas;

- 0s dados de treinamento podem conter erros. As arvores de
decisdo séo robustas a erros, tanto erros nas classificagbes dos exemplos de
treinamento, quanto erros nos valores dos atributos que descrevem esses

exemplos;

- 0s dados de treinamento podem conter valores de atributo
indefinidos. Podem ser usados métodos de &rvore de decisdo até mesmo
quando alguns exemplos de treinamento tém valores desconhecidos (por
exemplo, se a umidade do dia é conhecida somente em alguns dos exemplos

de treinamento).

Muitos problemas préticos possuem essas caracteristicas.
Aprendizado utilizando arvore de deciséo foi aplicado entdo a problemas como
classificar os pacientes pela doenca, causa de mau funcionamento de
equipamentos e a probabilidade de candidatos a empréstimo ficarem

inadimplentes. Tais problemas, nos quais a tarefa € classificar exemplos em
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possiveis categorias discretas, séo freqlientemente chamados de problemas de
classificagdo (MITTCHEL, 1997).

Sao vérias as tarefas de mineracdo de dados, porém, neste
trabalho, estaremos abordando apenas a tarefa de classificagdo, pois a mesma

€ um dos nossos focos principais.

3.3 TAREFA DE CLASSIFICACAO

As bases de dados séo ricas em informagdes escondidas que
podem ser usadas para tomada de decisbes comerciais mais seguras.
Classificacdo e predicdo sédo duas formas de andlise de dados que podem ser
usadas para extrair modelos que descrevem classes importantes de dados ou
para prever as tendéncias futuras de dados, por exemplo, um modelo de
classificagcdo pode ser construido para categorizar pedido de empréstimo em
banco, classificar pedidos de créditos como de baixo, médio e alto risco;
esclarecer pedidos de seguros fraudulentos; identificar a forma de tratamento
na qual um paciente est4 mais propicio a responder, baseando-se em classes
de pacientes que respondem bem a determinado tipo de tratamento médico e
um modelo de previsdo pode ser construido para prever os gastos de clientes

potenciais em equipamentos de informatica dada a renda e ocupacao.

A classificacdo é uma das técnicas mais utilizadas de
mineracdo de dados, simplesmente porque € uma das mais realizadas tarefas
humanas no auxilio & compreensdo do ambiente em que se vive, sendo,
também, a tarefa mais estudada em KDD. As tarefas de classificacdo tém
inimeras aplicagOes, incluindo deteccdo de fraudes, alvos comerciais,
fabricacdo e diagnéstico médico (HAN E KAMBER, 2006).

Para Berry (2004), a classificagdo baseia-se em andlise das
caracteristicas de um objeto apresentado e sua atribuicAo a um conjunto
definido de classes ou grupos. Ja Elmasri e Navathe (2005) definem
classificagdo como sendo o processo de encontrar um modelo que descreva

classes diferentes de dados e as classes sao predeterminadas.
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Segundo Han e Kamber (2006), classificacdo é uma forma de
analise dos dados que pode ser usada para extrair modelos que descrevem
importantes classes de dados ou predizer tendéncias futuras. Essa andlise
pode ajudar a proporcionar uma melhor compreensédo dos dados em geral. A
tarefa de classificagdo ou predigcdo tem por objetivo construir um modelo que

serd utilizado para classificar dados, visando categoriza-los em classes.

De acordo com os autores, o processo de classificacdo ou
predi¢céo é dividido em duas etapas. A primeira etapa, mostrada na figura 11 a
seguir, € chamada de fase de treinamento ou aprendizagem e tem por objetivo
construir um classificador que descreve, previamente, um conjunto de dados
em classes ou conceitos. O algoritmo de classificacdo constr6i um
classificador, analisando um conjunto de dados de treinamento. Cada instancia
do conjunto de dados de treinamento deve pertencer a uma classe previamente

definida por um atributo chamado atributo classe.

- Aigori;mu d_e
e Classificagao

Dadecs de treinamento b

Regras de classificacao

noma dade| renda |

Sandry Jones | o3 Bwaisa
Bl Lan =30 =T
Courtmey Fox | 31,.40) ama s idade = 31,407
Sugan Laka =40 mada COTEETMatkG o ronda = alla
Clare Phips =4[ maala COMEFOMatkG

Andre Besy &1.40)  afa axcalan|e

enlao
anallse_credito = excalante

FIGURA 11 - PROCESSO DE CLASSIFICAGAO DE DADOS- 12 ETAPA.
Fonte: Adaptado de Han e Kamber (2006).

Na segunda etapa, figura 12, de acordo com Han e Kamber
(2006), o modelo é usado para classificar. Em primeiro lugar, a precisdo
preditiva do classificador é avaliada. A precisdo de um classificador € avaliada,
calculando o percentual de instancias corretamente classificadas, de um
determinado conjunto de teste. Se esse teste de precisdo produzir resultados

aceitaveis, o modelo podera ser utilizado na classificacdo de novas instancias.
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> Regras de o
classificacio

Dados de teste
Dados novos

i i : ’ i 3140, alta}
nome | idade| renda | analise_credito | {Jahn Henri, 31..40, alta}

Frank Janes | =40 alia Commpranst Anabsa da cradito’?
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FIGURA 12 - PROCESSO DE CLASSIFICACAO DE DADOS- 22 ETAPA.
Fonte: Adaptado de Han e Kamber (2006)

Nessa tarefa, cada tupla pertence a uma classe entre um
conjunto pré-definido de classes. A classe de uma tupla, ou registro, € indicado
um valor pelo usuario em um atributo meta (FREITAS, 1998). As tuplas
consistem de atributos preditivos e um objetivo, esse ultimo indicando a que
classe essa tupla pertence. O atributo objetivo é do tipo categdrico, ou discreto,
determinando classes ou categorias. Esse atributo pode ter valores como SIM
ou NAO, um cédigo pertencente a um intervalo de nimeros inteiros, tais como
{1...10}, etc.

O principio da tarefa de classificacdo € descobrir algum tipo de
relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, de modo a
descobrir um conhecimento que possa ser utilizado para prever a classe de

uma tupla desconhecida, ou seja, que ainda ndo possui uma classe definida.

Em um processo de mineragdo de dados, a classificagdo esta
especificamente voltada a atribuicAo de uma das classes pré-definidas pelo
analista a novos fatos ou objetos submetidos & classificagdo. Essa técnica
pode ser utilizada tanto para entender dados existentes quanto para prever

como novos dados irdo se comportar (FREITAS, 1998).

A tarefa de classificar geralmente exige a comparacado de um
objeto ou dado com outros dados ou objetos que supostamente pertengcam a
classes anteriormente definidas. Para comparar os dados ou objetos utiliza-se

uma métrica ou forma de medida de diferencas entre eles.
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3.3.1 ALGORITMOS PARA CLASSIFICACAO DE DADOS

Existe uma grande variedade de algoritmos para classificagéo
de dados. Neste trabalho, seréa citado apenas trés: ID3, J48 e C4.5. A citacdo
dos trés algoritmos deve-se ao fato dos mesmos serem populares e muito
utilizados no meio académico e por fazer parte do pacote de ferramentas
Weka. O algoritmo J48 foi utilizado em um estudo de caso como processo de

aquisicado do conhecimento da tarefa de classificacao.

3.3.1.1 ALGORITMO ID3

Segundo Mota (2004), o algoritmo ID3 utiliza a logica e a
matematica para processar, organizar e simplificar um grande conjunto de
dados. Além disso, possui habilidade para operar dados ndo numeéricos, sendo
essa uma diferenca entre ele e os métodos estatisticos, pois enquanto o ID3
assume atributos nominais, os métodos estatisticos utilizam atributos

numéricos.

De acordo com Motta (2004), o algoritmo ID3 emprega a
medida do ganho de informagdo para reduzir a incerteza sobre o valor do
objeto de saida. O ganho de informacdo consiste em uma medida estatistica
utilizada para a construgéo das arvores de decisdo a fim de escolher o atributo
de teste entre todos os envolvidos com 0 né em questdo. O atributo que possui
0 maior ganho de informag@o € aquele que melhor classifica 0 conjunto de

amostras de treinamento.

De acordo com Mendonga Neto (2001), a inducdo de arvores

de decisdo por meio do algoritmo ID3 é constituida dos seguintes passos:

1) selecionar um atributo para ser raiz da arvore e criar tantos

ramos quantos valores tiver esse atributo;

2) utilizar a arvore gerada para classificar o conjunto de
treinamento. Se todos os exemplos em uma folha tiverem o mesmo valor para

o objeto de saida, retorne ao no folha este valor;
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3) sendo, crie um ndé com um atributo que ainda nao foi
utilizado em seus nés ancestrais, e crie todos 0os ramos possiveis para ele, a

seqguir retorne ao segundo passo.

A forma como o ID3 constréi arvores de decisao é top-down, ou
seja, de cima para baixo. Este algoritmo consiste num processo recursivo, pois
ao escolher um atributo para um n@, partindo da raiz, aplica 0 mesmo algoritmo

aos descendentes desse no, até que certos critérios de parada sejam atingidos.

Segundo Mitchell (1997), o algoritmo basico, ID3, constroi
arvores de decisdo a partir da raiz e comega com a pergunta “que atributo
deveria ser testado na raiz da &rvore?”. Para responder a pergunta, cada
atributo da instancia é avaliado usando um teste estatistico para determinar
como este classifica os exemplos de treinamento. O melhor atributo é
selecionado e é usado como o teste no nodo raiz da arvore. Um descendente
do nodo raiz é criado entdo para cada possivel valor deste atributo, e os
exemplos de treinamento sdo particionados e associados a cada nodo
descendente para selecionar o melhor atributo para testar naquele ponto na
arvore. Isso forma uma procura por uma arvore de decisdo aceitavel na qual o

algoritmo nunca retrocede para reconsiderar escolhas feitas anteriormente.

3.3.1.2 ALGORITMO J48

De acordo com Martins e Costa (2009), o algoritmo J48 permite
a criacdo de modelos de arvore de decisdo. O modelo de arvore de decisédo é
construido pela andlise dos dados de treino e o modelo utilizado para
classificar dados ainda néo classificados. O J48 gera arvores de decisdo em
que cada nO da éarvore avalia a existéncia ou significancia de cada atributo
individual. As arvores de decisé@o sé@o construidas do topo para a base, através
da escolha do atributo mais apropriado para cada situacéo. Uma vez escolhido
o atributo os dados de treino séo divididos em subgrupos, correspondendo aos
diferentes valores dos atributos e o processo é repetido para cada subgrupo
até que uma grande parte dos atributos em cada subgrupo pertengca a uma

Unica classe.
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Segundo 0os mesmos autores, a inducdo por arvore de decisédo
€ um algoritmo que habitualmente aprende um conjunto de regras com elevada
acuidade. Esse algoritmo € escolhido para comparar a percentagem de acerto

com outros algoritmos.

3.3.1.3 ALGORITMO C4.5

7

O algoritmo C4.5 é uma extensdo do ID3, com alguns
aperfeicoamentos, tais como: reducdo em erros de poda na arvore;
implementacdo de regras de verificacdo apds poda; capacidade de trabalhar
com atributos continuos; capacidade de trabalhar com atributos de valores

ausentes e aperfeicoamento da eficiéncia computacional.

Esse algoritmo constr6i um modelo de arvore de decisdo
baseado num conjunto de dados de treinamento, sendo que esse modelo é

utilizado para classificar as instancias do conjunto de teste (QUINLAN, 1993).

De acordo com Quinlan (1993) apud Collin et al. (2009), C4.5 é
um algoritmo de indugéo de arvore de decisdo baseado num conjunto de dados
de treinamento, sendo que esse modelo é utlizado para classificar as

insténcias do conjunto de teste.

Este programa gera um classificador na forma de uma é&rvore

de decisdo, com uma estrutura composta por (QUINLAN, 1993):

- uma folha, indicando uma classe ou um né de decisdo que
especifica um teste a ser realizado no valor de um Unico atributo, com um
galho, para cada resposta possivel do teste, que levara para um sub-arvore ou

uma folha.

Em uma arvore de deciséo, a classificagdo de um caso se
inicia pela raiz da &rvore, e essa arvore é percorrida até que se chegue a uma
folha. Em cada n6 de decisdo sera feito um teste que ir4 direcionar o caso para
uma sub-arvore. Esse processo ira guiar-se para uma folha. A classe do caso

se pressupde que seja a mesma que esta armazenada na folha e de acordo
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com Quinlan (1993), uma das variantes mais conhecidas e usadas de arvores

de deciséo é a do algoritmo C4.5.



58

4 MODELAGEM E TESTE DA BASE DE CONHECIMENTO

Para haver decisdo sobre um determinado assunto, um
especialista o faz a partir de fatos que encontra e de hipoteses enunciadas de
uma maneira precisa, investigando em sua memoéria um conhecimento
previamente armazenado durante anos, a época de sua formag&o e no tempo
decorrido de sua vida profissional, sobre esses fatos e hipéteses. E feito de
acordo com conhecimentos resultantes de vivéncias subjetivas, isto é, com o
seu conhecimento previamente reunido sobre o assunto e, com esses fatos e

hip6teses, enuncia a deciséo.

Durante o decurso do raciocinio, observa-se qual o significado
e a importancia dos fatos que encontra, comparando-os com as informacdes ja
inseridas no seu discernimento acumulado desses fatos e hip6teses. Assim,
nesse processo, formula novas hipéteses e observando novos fatos; e esses
vao exercer influéncias no processo de raciocinio. Esse raciocinio é sempre
baseado no conhecimento previamente acumulado. Um especialista, com esse
processo de raciocinio podera ndo atingir uma decisdo se os fatos de que
dispbe para aplicar o seu conhecimento prévio ndo forem aptos. Pode,
inclusive, por esse motivo, chegar a um resultado errbneo, sendo esse
justificado em funcdo dos fatos encontrados e do seu conhecimento

anteriormente acumulado.

Um sistema especialista deve, além de inferir resultados
concretos, ter a capacidade de adquirir novos conhecimentos e, assim, tornar
melhor o seu desempenho de raciocinio e também a qualidade de suas

deliberagoes.

Apresentamos neste capitulo os trabalhos realizados: rede
semantica, base de conhecimento (composta por perguntas de direcionamento
da tarefa de classificagdo), regras de produgcdo e testes da base de

conhecimento.
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4.1 REDE SEMANTICA

De acordo com Passos (1989), a representacdo do
conhecimento através de redes semantica, é uma tentativa de simular o
modelo psicolégico de memdria associativa humana, modelando o
conhecimento como um conjunto de pontos chamados ndés ou nodos,
conectados por ligacdes chamados arcos que descrevem as relacdes entre 0s

z

nos.

A figura 13 representa o processo de mineragdo de dados

utilizando a tarefa de classificacdo, processo este representado por meio de

uma rede semantica.

E parte-de
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Gera| E parte-de
Parametros E parte-de

FIGURA 13: REDE SEMANTICA - TAREFA DE CLASSIFICAGCAO
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Nesta rede, as elipses representam conceitos presentes no
dominio de mineragdo de dados com énfase na tarefa de classificagcdo. Esses
conceitos foram semanticamente relacionados por meio de arestas. As setas

indicam o sentido da leitura do relacionamento.

Muitos dos conceitos utilizados na criagdo da rede semantica
foram retirados de estudos realizados na metodologia CRISP-DM, tais como:
entendimento de negoécios, plano preliminar, requisitos, avaliagdo e

interpretacéo, etc.

4.2 BASE DE CONHECIMENTO

A fim de construir uma base de conhecimento para instruir a
escolha da tarefa de classificagdo em mineragdo de dados, o problema do
dominio foi estudado de acordo com as caracteristicas que possam conduzir a

escolha ou a rejeicao da tarefa de classificagao.

A base de conhecimento é considerada a parte principal de um
sistema especialista; contem conhecimento sob a forma de regras de
producdo, quadros, redes semanticas, ou seja, de varias formas. Uma das mais

comuns é por sentencas do tipo: “SE — ENTAQO".

Neste trabalho, para a construcéo da base de conhecimento
foram utilizadas vérias técnicas de aquisicdo de conhecimento, dentre elas
destacam-se: entrevista com especialista, analise de discurso e a realizacéo de

estudo de caso utilizando a tarefa de classificagdo em banco de dados real.

A partir da aplicacdo dessas técnicas, varias perguntas foram

elaboradas com o objetivo de direcionar a escolha da tarefa de classificagao.

Considerando as respostas a essas perguntas, a base de
conhecimento é executada. As perguntas foram fundamentadas consoantes
com vérios autores que tratam do tema mineracdo de dados. A seguir as
perguntas sdo apresentadas e a explicacdo teorica de cada uma delas é

mostrada de acordo com a literatura pesquisada.
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=> Vocé deseja identificar muitos atributos para fazerem

parte do processo de mineragéo?

Segundo Bing Liu, Wynne Hsu, Yiming Ma (1998), conjuntos de
dados de classificagdo contém frequentemente muitos atributos. As bases de
dados podem conter inumeros atributos, que podem ser categdricos ou
numéricos. Um atributo é um valor de dado assumido pelos objetos de uma
classe. Nome, idade e peso sdo exemplos de atributos de objetos Pessoa. Cor,
peso e modelo sdo possiveis atributos de objetos Carro. Cada atributo tem um
valor para cada instancia de objeto (HAN e KAMBER, 2006).

Dados categoricos sdo dados discretos. Atributos categoricos
tém um finito - mas possivelmente grande ndmero de valores distintos, sem
nenhuma ordem entre os valores. Exemplos incluem localizag@o geografica, da
categoria profissional e tipo de item. Existem véarios métodos para a geracao de
hierarquias de conceitos para dados categéricos (HAN e KAMBER). Atributos
categoricos sdo também chamados de atributos nominais, porque seus valores
sao "nomes das coisas" (HAN e KAMBER).

z

Um exemplo de um atributo categérico é cor, cujo dominio
inclui valores como castanho, preto, branco, etc. (GUHA; RASTOGI; SHIM,
2000).

O fato de que o banco de dados do usuério apresenta varios
atributos, especialmente do tipo categorico, é, entdo, um indicador de que os
algoritmos de classificagdo de mineragdo de dados podem ser adequados para

serem aplicados.
=>» Os atributos escolhidos sdo todos numéricos?

Outra caracteristica a ser considerada na escolha da tarefa de
classificagd@o é o tipo de atributos apresentado em bases de dados do usuério:

se os atributos sdo todos numéricos.

Um atributo é dito numérico quando ele pode ser dimensionado

e representado por um numero. Por exemplo, se tivéssemos registros de



62

pessoas, exemplos de atributos numéricos poderiam ser: idade, altura, peso,

entre outros.

Os atributos numéricos eventualmente podem  ser
transformados em categoricos, por exemplo, a saber, o atributo altura poderia
ter seus valores numéricos representados pelos valores categoéricos: “alto” ou
“pbaixo” (HAN E KAMBER, 2006).

Técnicas de discretizacdo de dados podem ser usadas para
reduzir o nimero de valores para um determinado atributo continuo, dividindo o
intervalo do atributo em intervalos. Intervalo de etiquetas pode ser usado para
substituir os valores reais de dados. Substituindo os inumeros valores
continuos de um atributo por um pequeno nimero de etiquetas de intervalo,
assim, reduz e simplifica os dados originais. Isso leva a uma representagao do

conhecimento conciso e facil de usar - em nivel de resultados de mineracgao.

Técnicas de discretizagdo podem ser classificadas com base
em como a discretizacdo € realizada, como ela usa informa¢des de classe ou
de que direcédo ela procede, ou seja, de cima para baixo ou de baixo para cima
(HAN E KAMBER, 2006).

Atributos quantitativos sdo numéricos e tém implicita uma
ordenacdo entre os valores (por exemplo, idade, renda, precos). Técnicas de
mineragdo de regras de associagdo multidimensionais podem ser
categorizadas em duas abordagens bésicas sobre o tratamento de atributos

quantitativos.

Na primeira abordagem, os atributos quantitativos s&o
discretizados usando hierarquias de conceitos pré-definidos. Essa
discretizagdo ocorre antes da mineragdo, por exemplo, uma hierarquia de
conceitos para a renda pode ser usada para substituir os valores numéricos
originais desse atributo por rétulos de intervalo, como: "0. . . 20K "," 21K. . . 30K
" 31K. . . 40K ", e assim por diante. Na segunda abordagem, os atributos
quantitativos sdo discretos ou agrupados em "caixas" com base na distribuigédo

dos dados. Essas caixas podem ainda ser combinadas durante o processo de
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mineracdo. O processo de discretizagdo é dindmico e estabelecido de modo a
satisfazer alguns critérios de mineracédo, tais como maximizar a confianca das
regras mineradas, pois essa estratégia trata os valores do atributo numérico
como quantidades e ndo como intervalos predefinidos ou categorias (HAN E
KAMBER, 2006).

Podemos converter os atributos numeéricos para nominais
usando um método de discretizagcdo simples. Em primeiro lugar, classificar os
exemplos de treinamento de acordo com os valores do atributo numérico. Isso

produz uma sequéncia de valores de classe (WITTEN, 2005).

A possibilidade de categorizar atributos numéricos torna-se
possivel a aplicacdo de algoritmos de classificacdo, no entanto, se existem
varios atributos numéricos na base de dados e ndo € possivel transforméa-los
em categoricos, entdo ndo é aconselhavel a utilizagdo de algoritmos de

classificagéo.
= O volume de dados é grande?

De acordo com Berry e Linoff (2004, p. 12), a mineragao de
dados faz mais sentido, quando h& grandes volumes de dados. Na verdade, a
maioria dos algoritmos de mineragdo de dados requer grandes quantidades de
dados a fim de construir e treinar os modelos que serdo usados para executar
a tarefa de classificagdo em mineragdo de dados. Grandes quantidades de
dados é uma caracteristica desejavel do banco de dados do usuério para que

se possam aplicar algoritmos de classificagé&o.
=>» O atributo classificador € uma categoria?

Outra caracteristica na tarefa de classificacéo, é que o usuério
pode ser capaz de identificar um atributo categérico. Pois, na tarefa de
classificagdo, um modelo ou classificador € construido para predizer rétulos
categoricos, tais como "seguro" ou "de risco" para os dados do pedido de
empréstimo; "sim" ou "n&o" para os dados de comercializa¢do, ou "tratamento

A", "tratamento B", ou "tratamento C" para os dados médicos.
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Essas categorias podem ser representadas por valores
discretos, por exemplo, os valores 1, 2 e 3 podem ser usadas para representar
os tratamentos A, B, e C, em que ndo ha ordenacao implicita entre este grupo
de regimes de tratamento (HAN E KAMBER, 2006, P. 286). Os atributos
categoéricos podem assumir apenas uma quantidade finita de valores. Dizemos
que cada um desses valores pertence a uma classe. Por exemplo, se
tivéssemos registros de pessoas, um atributo categorico poderia ser o atributo

sexo, que pode assumir um dos valores categéricos: “masculino” ou “feminino”.

= Os atributos séo parte de um banco de dados

Transacional?

Para aplicar algoritmos de classificagcdo é importante saber se

0 banco de dados do usuario é um banco de dados transacional.

Segundo Han e Kamber (2001, p. 12), em geral, um banco de
dados transacional consiste de um arquivo, onde cada registro representa uma
transacdo. Uma transacdo normalmente inclui um namero de identificacdo
Unico de transacao (trans ID), e uma lista dos itens que compdem a operagao

(tais como itens comprados em uma loja).

TABELA 1: TABELA TRANSACAO

Conta / Empréstimo

ID_Empréstimo | ID_Conta | Valor | Duracao | Pagamento Frequéncia | Data

1 124 1000 |12 120 Mensal 03/12/2009

2 108 10000 | 24 500 Semanal 02/12/2009

(Han e Kamber, 2006, p. 575)

Portanto, se o banco de dados do usuario estiver sob a forma
de um banco de dados transacional € mais adequado utilizar algoritmos de

associacao ao invés de algoritmos de classificacao.
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= Para o seu problema de mineragdo vocé precisa pré-

determinar um anico alvo para a mineragao?

Um anico alvo corresponde a escolha de uma classe. Classe é
o atributo objetivo do problema, a caracteristica que se quer classificar, ou, de

outra forma, é a varidvel dependente dos outros atributos.

Segundo Bing Liu, Wynne Hsu, Yiming Ma (1998), na
mineracdo de dados com regras de associagdo, o0 objetivo ndo €
predeterminado, enquanto que na mineragdo com regras de classificagdo € um

e apenas um alvo predeterminado, ou seja, a classe.

Jé para Elmasri & Navathe (2006), classificacdo € o processo
de encontrar um modelo que descreva classes diferentes de dados. Essas

classes sdo predeterminadas.

Considerando-se o problema que o usuario precisa aplicar
algoritmos de mineracdo de dados, é importante conhecer os seus objetivos
em termos de dados. Se o usuério quer pré-determinar uma meta para realizar
a mineragdo, entdo é altamente aconselhavel a utilizacdo de algoritmos de

classificagao.

= Vocé consegue identificar esse alvo entre os seus

atributos?

Além de ter como objetivo de mineracdo de dados um processo
de classificagdo, o usuario tem que ser capaz de identificar em seu banco de
dados entre os atributos, um que podera ser usado como rétulo de classe ou
atributo alvo. Sem esse atributo a tarefa de classificacdo ndo € possivel ser

aplicada.

O atributo alvo é do tipo categorico, ou discreto, determinando
classes ou categorias. Esse atributo pode ter valores como SIM ou NAO, um
cbdigo pertencente a um intervalo de nameros inteiros, tais como {1...10}, etc

(FREITAS, 1998). Atributos que assumem uma grande variedade de valores
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podem ser agrupados em algumas categorias, por exemplo, a renda mensal do

cliente pode ser agrupada em 4 categorias: baixa, média, média-alta e alta, etc.

Classe é o atributo objetivo do problema. E a caracteristica que
se quer classificar, ou, de outra forma, é a variavel dependente dos outros
atributos, enquanto que categoria significa o valor que a classe recebe, como
por exemplo, SIM, NAO, VERDADEIRO, FALSO, etc.

Em mineragdo de dados usando a tarefa de classificagédo, o

atributo alvo devera ser identificado ou criado.

= Vocé possui um conjunto de dados que pode ser

utilizado como treinamento?

Segundo Han e Kamber, (2006) os registros ou amostras
individuais que formam o conjunto de dados de treinamento sdo denominados
amostras de treino e sdo selecionadas aleatoriamente da populagdo total
(recomenda-se a utilizagdo de técnicas de reducdo de dados e amostragem
para a selecdo desses objetos). Grande parte dos problemas de classificagéo
de padrdes de interesse real tem duas fases: Treinamento (aprendizado)
executado a partir do banco de dados existente e a fase de Generalizagdo, em
que sdo apresentados dados que ndo foram utilizados no treinamento. Ja para
Amo, (2003), a classificagdo é um processo de 3 etapas. A primeira é a da
criagdo do modelo de classificacdo, ou seja, a etapa de treinamento. Esse
modelo é constituido de regras que permitem classificar as tuplas do banco de

dados dentro de um numero de classes pré-determinado.

A segunda etapa é a da verificagdo do modelo ou Etapa de
Classificagdo: as regras sdo testadas sobre outro banco de dados,
completamente independente do banco de dados de treinamento, chamado de

banco de dados de testes.

A terceira etapa é a de utilizagdo do modelo em novos dados:
ap6s o modelo ter sido aprovado nos testes das etapas anteriores, ele é

aplicado em novos conjuntos de dados.
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Cada instancia do conjunto de dados de treinamento deve
pertencer a uma classe previamente definida por um atributo chamado de
atributo de classe, quanto maior a quantidade de dados mais informagdes

poderéo ser utilizadas em treinamento.

= O conjunto de execucdo é diferente do conjunto de

treinamento?

Segundo Amo (2003), na classificagéo, as regras sdo testadas
sobre outro banco de dados, completamente independente do banco de dados
de treinamento, chamado de banco de dados de testes ou conjunto de
execucdo. A qualidade do modelo € medida em termos da porcentagem de
tuplas do banco de dados de testes que as regras do modelo conseguem
classificar de forma satisfatéria. E claro que, se as regras forem testadas no
proprio banco de dados de treinamento, elas terdo alta probabilidade de
estarem corretas, uma vez que este banco foi usado para extrai-las, por isso a

necessidade de um banco de dados completamente novo.

Segundo Han e Kamber (2006), com a classificagdo, o conjunto
de treinamento usado para construir um indicador ndo deve ser usado para
avaliar a sua precisdo. Um conjunto de teste independente deve ser utilizado.
Portanto, na tarefa de classificacado é necessario obter dois conjuntos de dados

diferentes cada um com vista a atingir objetivos diferentes.

= Vocé deseja utilizar o resultado da mineragdo para

poder aplicé-lo a outros dados?

A tarefa de classificacdo € uma forma de andlise dos dados
que pode ser utilizada na extracdo de modelos que descrevem importantes
classes de dados ou de predicdo de tendéncias futuras. (HAN e KAMBER,
2006). A tarefa de classificagdo ou predicdo tem por objetivo construir um
modelo que sera utilizado para classificar dados, visando a categorizd-los em
classes. Empresas de qualquer segmento de mercado, que necessitem de

conhecimento estratégico, véem na mineracdo de dados forte aliado para
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melhorar a lucratividade da empresa e tomar decisdes mais acertadas com

relagd@o a previsao futura.

De acordo com Han e Kamber (2006), as regras descobertas
no processo de mineragdo de dados utilizando a tarefa de classificagdo podem
ser usadas para categorizar amostras de dados futuros, bem como

proporcionar uma melhor compreenséo do conteddo do banco de dados.

Desta forma, se as empresas desejam ter um modelo para
classificar as futuras entradas de dados, entdo a tarefa de classificagdo pode

ser uma possibilidade.

= Vocé deseja utilizar o resultado da mineragdo para

poder tomar alguma deciséo imediata na organizagao?

Outro ponto que suporta a escolha da tarefa de classificacdo é
a utilizacao dos dados resultantes do processo de mineragdo. Ao contrario dos
resultados de regras de associagdo, por exemplo, os resultados da tarefa de
classificagdo ndo tém que ser imediatamente utilizados. As classes podem ser
estudadas por um periodo de tempo e as decisdes em meédio prazo poderéo

ser tomadas durante este periodo.

Segundo Harrison (1998), a tarefa de classificagdo consiste na
construgédo de um modelo de algum tipo que possa ser aplicado a dados néo
classificados visando a categoriza-los em classes. Um objeto é examinado de
acordo com uma classe definida. Pode-se citar como exemplo a classificacéo
de pedidos de crédito como sendo de baixo risco, médio risco e alto risco,

baseando-se em classes previamente definidas (Han e Kamber, 2006).

Na tarefa de classificacdo, os dados da mineragdo seréo

utilizados depois de alguma analise relativa as classes formadas.

Considerando as variaveis associadas as perguntas
mencionadas, a base de conhecimento foi construida. Essa base é
representada por meio de regras SE-ENTAO. O raciocinio utilizado para a

construcao da base foi o encadeamento para frente.
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No encadeamento para frente, também chamado
encadeamento dirigido por dados, a parte esquerda da regra é comparada com
a descricdo da situacdo atual, contida na memodria de trabalho. As regras que
satisfazem a essa descrigdo tém sua parte direita executada, o que, em geral,

significa a introdugéo de novos fatos na memoaria de trabalho.

Segundo Rezende et. al. (2003), no processo de
encadeamento para frente, chega-se a uma solugédo para o problema a partir
das informacgdes fornecidas pelo usuério. Esse processo consiste em analisar

esses dados, baseando-se no conhecimento, até chegar a uma concluséo.

O mecanismo de inferéncia que utiliza encadeamento para
frente é baseado na busca do sucesso de uma regra através da checagem do
Antecedente de uma Regra e depois de seu Consequente. A solugdo é

encontrada partindo-se do antecedente e tentando-se provar o consequente.

De acordo com as respostas as perguntas, as regras de
produgédo sdo formadas por um conjunto de predicados demonstrados na
tabela 02.

Conforme Russel e Norvig (2004), predicado € uma proposi¢cao
da l6gica, e na légica proposicional, simbolos representam proposi¢fes inteiras

(fatos). A légica consiste no seguinte:

a) Um sistema formal para descrever estados de coisas, que

consiste em:
- a sintaxe da linguagem, que descreve como fazer frases, e;

- a semantica da linguagem, que dispde sobre as restricdes

sistematicas como as sentencas se relacionam com estados de coisas.

b) a teoria da prova - um conjunto de regras para deduzir as

vinculacdes de um conjunto de frases dispostas.

Para cada pergunta, relativa ao processo de mineragdo, um

predicado € criado. Dependendo da resposta & pergunta, o predicado tem
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determinado valor associado a ele. Esses valores séo utilizados para executar
a base de conhecimento de acordo com as regras. Os predicados formados

estdo apresentados na tabela 01.

TABELA 2- PREDICADOS

Perguntas relacionadas
ao predicado

Predicados Explicacéo

Vocé deseja identificar
muitos atributos para fazer
parte do processo de
mineragao?

Dado o conjunto de classes pré-definidas,
uma série de atributos, e um conjunto de
treinamento, os métodos de classificacdo
podem automaticamente prever a classe de
outros dados néo confidenciais de um
conjunto de aprendizagem. Conjuntos de
dados de classificagdo contém
frequentemente muitos atributos.

Vérios_atributos

Os atributos escolhidos sao
todos numéricos?

Na tarefa de classifica¢gdo, um modelo ou
Todos_numéricos classificador é construido para predizer
rétulos categoricos.

O volume de dados é
grande?

A maioria dos algoritmos de mineragao de
Volume_dados dados requer grande quantidade de dados a
_grande fim de construir e treinar os modelos que
irdo ser usado para executar a classificacao.

O atributo classificador é
uma categoria?

Na tarefa de classifica¢gdo, um modelo ou
Categoria classificador é construido para predizer
rétulos categoricos.

Os atributos sao parte de um
banco de dados
transacional?

Um banco de dados transacional consiste de
um arquivo, onde cada registro representa
Transacéo uma transacéo. Na tarefa de classificacao,
utiliza-se dados do passado para prever
dados futuros.

Para o seu problema de
mineracgao vocé precisa pré-
determinar um Unico alvo
para a mineracdo?

Na mineragdo de dados com regras de
Alvo_Unico classificagdo, um e apenas um alvo é pré-
determinado, ou seja, a classe.

Vocé consegue identificar
esse alvo entre 0s seus
atributos?

O atributo alvo é do tipo categorico, ou
discreto, determinando classes ou
categorias. Para que haja classificagdo, o
atributo alvo deve ser identificado ou criado.

Identificar

Vocé possui um conjunto de
dados que pode ser utilizado
como treinamento?

O algoritmo de classificag@o constréi um
classificador, analisando um conjunto de
dados de treinamento. Cada instancia do

conjunto de dados de treinamento deve

pertencer a uma classe previamente definida
por um atributo chamado atributo classe.
quanto maior a quantidade de dados mais
informacao
podera ser usada no treinamento.

Dados_treinamento

O conjunto de execugéo é
diferente do conjunto de
treinamento?

Na classificacdo as regras séo testadas
sobre um outro banco de dados,
completamente independente do banco de
dados de treinamento, chamado de banco
de dados de testes ou conjunto de
execucao.

Conjunto_execucao

Vocé deseja utilizar o
resultado da mineragdo para
poder aplica-lo a outros
dados?

Na classificagdo, a preciséo preditiva do
classificador é avaliada. A precisdo de um
Aplicar_resultado classificador é avaliada e se esse teste de

precisa@o produzir resultados aceitaveis, o
modelo poderd ser utilizado na classificagdo
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de novas instancias. Essa técnica pode ser
utilizada tanto para entender dados
existentes quanto para prever como novos
dados irdo se comportar.

Vocé deseja utilizar o Na tarefa de classifica¢éo, os dados da
resultado da mineragdo para mineragao serdo utilizados depois de
poder tomar alguma decisao alguma analise relativa as classes formadas.

imediata na organizagdo?

Resultado_decisao

Observa-se na Tabela 2, que os predicados classificacdo e
tarefa_nao_identificada ndo aparecem nas perguntas. Esses predicados s&o
usados para formular o resultado final das regras. Os possiveis valores
assumidos pelas varidveis sdo descritos por dois conjuntos nomeados
predicado_valores_binario e Predicado_valores_linguisticos. Apenas um
predicado pode assumir valor linguistico: classificacdo (VIEIRA et al, 2009). Ao
assumir valor linguistico esse predicado é capaz de apresentar niveis
diferentes de diagndstico para a tarefa de classificagdo, tais como: baixo,

médio, alto e muito_alto, conforme Figura 14 a seguir.

Valores_Predicado_Binario = {sim, ndo}
Predicados_Valores_Linguisticos = { baixo, medio, alto, muito_alto}

FIGURA 14 - PREDICADOS BINARIO E LINGUISTICOS

Na figura 15, sdo apresentadas as regras de producdo que

representam a base de conhecimento da tarefa de classificagao.

RO1. Se Vvérios atributos = sim
Entéo Classificacdo = medio

R02. Se vérios atributos = ndo
Entéo Classificacdo = baixo

R03. Se todos_numericos = sim e Classificagdo = medio
Entéo Classificacdo = baixo

RO4. Se todos_numericos = ndo e varios_atributos = sim
Entéo Classificacdo = medio

R05. Se Volume_dados_grande = sim e classificacdo = médio
Entéo Classificacéo = alto

RO6. Se volume_dados_grande = ndo
Entéo Classificacdo = baixo

RO7. Se categoria = sim e classificacdo = médio
Entéo classificacdo = alto

R08. Se categoria = ndo e (classificacdo = médio ou classificacdo = alto)
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Entéo tarefa_ndo_identificada = sim
R09. Se transagdo = sim
Entéo classificagéo = baixo
R10. Se transacdo = ndo e classificacdo = médio
Ent&o classifica¢do = alto
R11. Se alvo_unico = sim e classificagdo = médio
Ent&o classifica¢do = alto
R12. Se alvo_unico = ndo e classificagcdo = baixo
Entéo classificagdo = baixo
R13. Se identificar = sim e classificacdo = médio e alvo_unico = sim
Ent&o classificacdo = alto
R14. Se identificar = ndo e alvo_unico = ndo
Entéo tarefa_ndo_identificada = sim
R15. Se dados_treinamento = sim e classificagdo = médio
Ent&o classifica¢do = alto
R16. Se dados_treinamento = ndo
Entéo classificacdo = baixo
R17. Se dados_treinamento = sim e alvo_unico = sim e identificar = sim e classificagéo
= alto
Entéo classificagdo = muito_alto
R18. Se conjunto_execugdo = sim e classificagdo = medio
Entéo classificacdo = alto
R19. Se conjuntos_execugdo = ndo
Entéo classificagéo = baixo
R20. Se conjunto_execug¢éo = ndo e dados_treinamento = n&o e classificacdo = alto
Entéo tarefa_ndo_identificada = sim
R21. Se aplicar_resultado = sim e classificacdo = médio
Ent&o classifica¢do = alto
R22. Se aplicar_resultado = ndo
Entéo classificagdo = baixo
R23. Se resultado_decisdo = sim e aplicar_resultado = sim e Classificacdo = alto
Entéo Classificagcdo = muito_alto
R24. Se resultado_deciséo = néo e classificagdo = baixo
Entéo classificacdo = baixo
R25. Se tarefa_ndo_identificada = sim
Entéo classificagdo = ndo_e_possivel

FIGURA 15 - REGRAS DE PRODUCAO DA BASE DE CONHECIMENTO
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A figura 16 mostra um exemplo de execugdo da base conforme

respostas dadas pelo usuario:

F01.8e vanos_atnbutos=sim
Entao classificacdo=medio

F03.8e Volume Dados Grande=sim e classificacdo=medio
Entio classificacdo=alto

F.19.8e dados_tremamento=sim e alve urco=sum e
Identificar=sim ¢ classificacdo=alto

Entao classificacio=mmuto_alto

FIGURA 16 - EXEMPLO DE EXECUCAO DA BASE DE CONHECIMENTO

4.2.1 TESTES DA BASE DE CONHECIMENTO

Os testes da base de conhecimento foram realizados no
programa Chimera. Este programa é uma Shell e tem como objetivo a
implementacdo de sistemas especialistas. Esse é um trabalho de iniciagdo
cientifica realizado pelo aluno André Bindilatti da Universidade Metodista de
Piracicaba (BINDILATTI, 2009). Essa ferramenta permite que o programador
do sistema preocupe-se somente com a representagdo do conhecimento do
especialista do dominio, ficando para a Shell a ocupacdo de interpretar o
conhecimento representado e executa-lo, além de permitir depuracdes e
explicacdes de como o computador chegou aquela conclusdo. O principal papel
de uma Shell é simplificar ao méximo o trabalho de implementacdo de um
sistema especialista e permitir seu uso por qualquer pessoa sem conhecimento

de informética.

Para a realizagcdo dos testes na base de conhecimento, foi

necessario implementar a base na ferramenta Chimera.
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A primeira etapa realizada foi a implementagéo dos fatos, ou
seja, um conjunto de predicados, necessarios na criacdo das regras de
producdo, onde cada pergunta, relativa ao processo de mineragdo de dados,
recebe um predicado. Dependendo da resposta a pergunta, o predicado tem
determinado valor associado a ele. A implementacdo dos fatos pode ser

observado na figura 17.

Principal Fatos | F'.egrasl Quest6e5| I.nferencial

Fatos: |volume_dados_grands

Fato: ||:ategnria| I™ Fato Chave? dados_treinamento
identificar
todoz_numericos

Induir | Remove | yarios_atributoz
categoria
alvo_unico

conjunte_sxecucac
aplicar_resuftado
tranzacac
tarefa_nao_identificada
clazzificacan
rezulfade_decizao

FIGURA 17 - IMPLEMENTAGCAO DOS PREDICADOS.

Na etapa a seguir foram implementadas as regras de producao
referente a base de conhecimentos de instrucéo para a tarefa de classificacédo
na forma de Se <condicdo> Entdo <acdo>. Foram criadas 25 regras

especificas para a tarefa de classificacdo de acordo com a figura 18.
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Pn'ncipa\' Fatos Regras | Quest6e5| Lnferenda'

e Iuarios_atributos (fatos para o antecedente separados por *,")
valores: Isim (valores para os fatos acma)
Entéo |dassiﬁmao (fatos para o conseque separados por *,")
valores: Imedio (valores para os fatos acima)

Adicionar Limpar |
SE varies_atributes = nao ENTAQD classificacan = baio i el
SE todoz_numericos = 2im & classificacan = medio Er-r,i-p clazaificacan = baie i Regra:
SE todoz_numericos = nao & varios_atributos = 2im ENTAO clagzificacac = medio Cima |
SE volume_dados_grande = 2im & clazsificacao = medio ENTAQ clazsificacao = ato
SE volume_dados_grands = nao ENTAQ clazsificacao = baixo Baio |
SE catzgoria = 2im & clazsificacac = medio ENTAQ clazsificacao = ato
SE categoria = nao & clazsificaca = medio ENTAD tarefa_nao_identificada = sim

SE transacan = sim ENTAQ classificaca = bata v
(| i {2

FIGURA 18 - IMPLEMENTACAO DAS REGRAS

A figura 19 mostra a implementacdo das perguntas de
direcionamento da tarefa de classificagdo. As perguntas possuem enfoque
instrucional proporcionando uma representacdo do conhecimento necessario
para o entendimento e escolha da aplicacdo da tarefa de classificacdo em
problemas de mineracéo de dados.

Arquive  Ajuda

Principall Fahasl Regras Questies | Inferenda

Pergunta: I deseja identificar muitos atributos para fazer parte do processo de mineragao?  {pergunta que o usuario visualiza durante a inferénda)

Fatos: Ivarios_atribuhos {referendas aos fatos que dada alternativa afeta)

Adicionar Questdo |

) O= atributes ezcolhides 2do todos numéricos? - Descrigdo:
} O volume de dades &€ grande? " -

4) 0 atributo claz=zificador € uma categoria? Cima :;E::: u::siu;:::?::;r;ta ::s a ;I
} O atributes sédo parte de um banco de dados Transacienal? ! pe

valores como verdadeiro e falso, sim e

n&o. Um exemplo de um atributo

categdrico € cor, cujo dominio indui

valores como castanho, preto, branco,

etc., (GUHA, Sudipto; RASTOGI, J

Rajeev; SHIM, Kyuseok, 2000). _I
-

) Para o 2eu problema de mineracéo vocé preciza pré-determil Baixo
7} Wocé consegues identificar ez2¢ alve entre os seus atributos
) Wocé pozzui um conjunte de dados que pode 2er utilizado co
) O conjunto de execucdo € diferente de conjunte de treiname
) Wocé deseja utilizar o rezultado da mineracdo para pcderill
»

FIGURA 19 — IMPLEMENTAGCAO DAS PERGUNTAS DE DIRECIONAMENTO
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Ao executar as perguntas e 0 usuario tiver alguma duavida,

basta clicar no bot&o ajuda e ler as instru¢cdes de acordo com a figura 20.

Ajuda

\y Questao: Sequndo Bing Liu, Wyrne Hsu, Yiming Ma (1998), conjuntos de dados de dassificacdo contém frequentemente muitos atributos, As bases de
dados podem conter indmeros atributos, que podem ser atributos cateadricos ou atributos numéricos, Um atributo & um valor de dado assumido pelos
objetos de uma classe, Nome, idzde  peso sdo exemplos de atributos de objetos Pessoa. Cor, peso e modelo séo possiveis atributos de objetos Carro,
Cada afributo tem um valor para cada instandia de objet (HAN e KAMBER, 2006).
Dados categdricos s3o dados disoretos, Atributos cateadricos tEm um finito (mas possivelmente grande) nimero de valores distintos, sem nenhuma
ordem entre o5 valores, Exemplos induem localizacio geoarafica, da cateqoria profissional e tipo de item, Existem varios métodos para a qeracao de
hierarquias de conceitos para dados categdricos (HAN e KAMBER, 2006, p 94). Atributns cateqdricos sdo também chamados de atributos nominais, porque
sews valores sao ‘nomes das coisas'(HAN e KAMBER, 2008, p 255).
(s atributos categdricos podzm assumir apenas uma quantidade finita de valores, Mas ndo se lmita apenas a valares como verdadeio e falso, sim e
nao, Um exemplo de um atributo categdrico € cor, cujo dominio indli valores como castanha, preto, branco, etc, (GUHA, Sudipto; RASTOGI, Rajeey;
SHIM, Kyuseok, 2000).

FIGURA 20 — TELA DE INSTRUGCAO

Estas instrugcbes sdo dicas que poderdo orientar
0S usuarios no momento em que estiverem respondendo as perguntas
oferecidas pelo sistema com informac¢des fundamentadas em pesquisas

bibliograficas.

Arquive Ajuda

Pringpal | Fatos | Regras | Questies Inferenda |

Executar I Fatos Gerais: Fatos Chave: Descricgio:
Reinidar | wvolume_dados_grande = sim tarefa_nao_identificada = Nulo

dados_treinamento = sim classificacao = muite_ato
identificar = sim
todo=_numericos = ndo
wvariog_atributos = gim
categoria = =im
ahro_unico = sim
conjunto_sxecucao = =im
aplicar_resultado = sim
tranzacac = ndc
resultade_decizao = Nulo

Questdo

‘_‘.:‘) 11) Vocé deseja utllizar o resultado da mineracdo para peder tomar alguma decdsdo imediata na organizacdo?

Conclusdo: SE warios_atributos = =im ENTADQ classificacac = medio -
SE volume_dados grande = gim & clazsificacao = medio ENTADQ clagsificacao = alte
SE dados_treinamento = gim & alvo_unice = 2im & identificar = zim & clazsificacao = alto El

< | &l

FIGURA 21 - TELA DE EXECUCAO E APRESENTACAO DOS RESULTADOS
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ApOs a execugcdo do conjunto de perguntas existentes, o
sistema faz o processamento das informagdes e em seguida exibe o resultado

para a consulta realizada, conforme pode ser observado na figura 21.

E por fim, ap6s a implementagdo da base de conhecimento, os
testes foram realizados na ferramenta Chimera. Paralelamente aos testes
elaborados com o uso da ferramenta, também foram realizados testes

manualmente, conforme tabela 3 a seguir.



TABELA 3: TESTE NA BASE DE CONHECIMENTO
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VOLUME
VARIOS TODOS o ALVO DADOS CONJUNTO APLICAR RESULTADO | RESPOSTA RESPOSTA
COD | ATRIBUTOS NUMERICOS G%Bfé CATEEQRE || MRANSAEA UNICO ITENUTRIEAR TREINAMENTO EXECUCAO | RESULTADO DECISAO OBTIDA ESPERADA
% % MUITO MUITO
1 SIM NAO SIM SIM NAO SIM SIM SIM SIM SIM SIM ALTO ALTO
2 SIM NAO NAO SIM NAO SIM SIM NAO NAO SIM NAO ALTO ALTO
MUITO MUITO
3 SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM ALTO ALTO
4 SIM SIM SIM NAO SIM NAO SIM NAO NAO NAO SIM BAIXO BAIXO
- - ~ ~ x < NAO_E_ NAO_E_
5 SIM SIM SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO POSSIVEL POSSIVEL
6 NAO NAO NAO NAO NAO SIM SIM SIM SIM SIM SIM BAIXO BAIXO
7 SIM SIM SIM NAO NAO SIM SIM SIM NAO NAO NAO BAIXO BAIXO
- - - - x P NAO_E_ NAO_E_
8 SIM NAO SIM NAO SIM NAO NAO SIM SIM NAO NAO POSSIVEL POSSIVEL
9 NAO SIM NAO SIM SIM NAO SIM NAO NAO SIM SIM BAIXO BAIXO
- - ~ ~ ~ x x % NAO_E_ NAO_E_
10 NAO NAO SIM NAO NAO SIM NAO SIM NAO NAO NAO POSSIVEL POSSIVEL
11 SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO MEDIO MEDIO
12 NAO SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM BAIXO BAIXO
- - ~ ~ ~ ~ X X % NAO_E_ NAO_E_
13 SIM NAO SIM NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO POSSIVEL POSSIVEL
14 NAO SIM NAO SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM NAO MEDIO BAIXO
- - - - ~ P NAO_E_ NAO_E_
15 NAO SIM SIM NAO NAO SIM NAO NAO SIM SIM NAO POSSIVEL POSSIVEL
- - - ~ ~ P NAO_E_ NAO_E_
16 SIM NAO SIM NAO NAO SIM SIM SIM NAO NAO NAO POSSIVEL POSSIVEL
X X X X X X X NAO_E_ NAO_E_
17 NAO NAO NAO NAO NAO NAO NAO SIM SIM SIM SIM POSSIVEL POSSIVEL
18 SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM NAO NAO NAO NAO MEDIO MEDIO
% MUITO MUITO
19 SIM NAO SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM ALTO ALTO
20 NAO SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM NAO MEDIO MEDIO
21 SIM NAO SIM SIM SIM NAO SIM SIM SIM SIM NAO BAIXO BAIXO
22 NAO NAO NAO NAO NAO SIM SIM NAO NAO NAO NAO BAIXO BAIXO
X X NAO_E_ NAO_E_
23 SIM SIM SIM SIM SIM NAO NAO SIM SIM SIM SIM POSSIVEL POSSIVEL
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Conforme demonstrado na tabela 2, apenas o predicado
classificagdo pode assumir um valor linguistico e ao fazé-lo apresenta niveis de

diagnosticos diferentes para a tarefa de classificagéo.

A base de conhecimento de instrucdo foi criada apenas para a
tarefa de classificacdo com os seguintes niveis de adequacao: baixo, medio,
alto, muito alto e ndo é possivel. Estes niveis foram escolhidos para
demonstrar as diferentes possibilidades de aplicagdo para a tarefa de
classificagdo uma vez que existem varios pardmetros a serem analisados e
uma resposta binaria, como adequado (ndo adequado) restringiria o raciocinio

aplicado a base de conhecimento.

A tabela 3 mostra alguns testes realizados. A escolha dos
testes foi realizada observando as perguntas e as combinagdes de respostas
mais Obvias, ou seja, testes que poderiam resultar em respostas como nivel de
adequacdo para tarefa de classificagcdo muito alto, alto, médio e baixo. Os
resultados esperados foram calculados anteriormente - de acordo com a
literatura apresentada - e, em seguida, comparados aos resultados obtidos. Os
testes foram realizados na ferramenta chimera (BINDILATTI, 2009) e para fins

de amostras sdo apresentados a seguir quatro exemplos de respostas obtidas:

Ao responder as perguntas conforme a primeira linha da tabela
3, o resultado esperado € um nivel de classificagdo muito_alto. Os atributos

escolhidos com a resposta sim foram:

Varios_atributos=sim,
Volume_dados_grande=sim,
Categoria=sim,
Alvo_unico=sim,
Identificar=sim,
Dados_treinamento=sim,
Conjunto_execucao=sim,
Aplicar_resultado=sim,

Resultado_decisao=sim.

De acordo com as respostas das perguntas, foi aplicada na

base de conhecimento a sequéncia do encadeamento para a frente, em que o
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algoritmo é aplicado da seguinte forma: em primeiro lugar ele obtém os valores
da parte Antecedente de uma Regra e se o0s valores sdo verdadeiros entdo os
valores da parte Consequente sdo executados. Esse consequente torna-se um
predicado verdadeiro e a parte Antecedente das regras devem ser testadas
novamente, considerando esse novo predicado como verdadeiro. Esses
passos sao repetidos até que todas as regras tenham sido testadas.

Das 26 regras testadas, trés regras foram verificadas com

sucesso na base de conhecimento, sdo elas:

F.01.%e vanoes atrbutos= sim
Entido classificagdo=mmedio

F03. Se Volume Dados Grande=sim e classificagio = medio
Entio classificacio=alto

F19. Se dados treinamento=sim e alvo_unico=sim e
Identificar=sim e classificagio=alto

Entde classificagdo= muito_alto

Dessa maneira, para esse exemplo, a tarefa de classificacado
podera ser aplicada pelo usuéario de acordo com o sistema especialista com
nivel de adequacdo muito_alto. O resultado faz sentido, j& que as
caracteristicas principais para a aplicacdo da tarefa de classificacdo sé&o

apresentadas no problema do dominio do usuario.

Outro exemplo pode ser aplicado utilizando as respostas na
quarta linha da tabela 3. O resultado esperado é de um nivel de classificagdo
baixo. Os valores dos predicados para esse exemplo séo dados pelos valores a

seqguir.

Varios_atributos=sim,
Todos_numericos=sim,
Volume_dados_grande=sim,
Categoria=nao,
Transag&o=sim,
Alvo_unico=nao,
Identificar=sim,
Dados_treinamento=nao,
Conjunto_execug¢@o=nao,
Aplicar_resultado=nao,

Resultado_decisao=sim.
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Com a aplicacdo da inferéncia para a frente, apenas uma regra
foi verificada com sucesso, conferindo uma classificagdo com um nivel baixo de

adequacdao a esta tarefa.

RO1. Se varios atributos=sim
Entio Classificagio=médio

R03. Setodos numericos=sim e Classificacio=meédio
Entdo Classificacdo=baixo

R09S. Se ransagdo=sim

Entdo classificagio=baixo

Na linha de niumero 20 da tabela 02, resultado esperado é um
nivel de adequacgéo da tarefa de classificagdo médio, conforme respostas a

seqguir:

Varios_atributos=sim,
Volume_dados_grande=nao,
Todos_numericos=nao,
Categoria=nao,
Transacdo=nao,
Volume_transagéo_alto=n&o,
Alvo_unico=nao,
Identificar=nao,
Dados_treinamento=nao,
Conjunto_execug¢do=nao,

Aplicar_resultado=nao,

Resultado_decisao=sim.

Ap6s a aplicacdo da inferéncia para frente, as regras
verificadas com sucessos conferindo um nivel de adequagcdo médio para a

tarefa de classificagao foram:

F01.%e vanos_atrbutos=sim

Entio classificagao=medio

Na linha 02 da tabela 3, esperava-se obter um nivel de

classificagédo alto com as seguintes respostas:
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Varios_atributos=sim,
Todos_numericos=nao,
Volume_dados_grande=sim,
Categoria=sim,
Transac@o=nao,
Alvo_unico=nao,
Identificar=sim,
Dados_treinamento=nao,
Conjunto_execug¢do=nao,
Aplicar_resultado=nao,

Resultado_decisdo=nao.

Quando aplicada a inferéncia para frente obteve-se um nivel de
adequacdo para a tarefa de classificagdo como alto, em que as seguintes

regras foram verificadas com sucesso:

F01.%e varos_atrbutos=sim
Entdo classificagdo=médio
F.07.Se categonia=zim e classificagio =medio

Entdo claszsificagdo=alto

Na linha 14 da Tabela 3, O resultado esperado seria um nivel
baixo de adequacgéo, o nivel de adequacéo esperada foi diferente do obtido,
porque os predicados que receberam um valor ndo (véarios_atributos,
volume_dados_grande e aplicar_resultado) ndo proibe a aplicacdo da
classificagdo porque todos os outros predicados receberam um valor sim. O
nivel de adequacéo para a tarefa de classificagdo obtido foi médio. Isto significa
gue a base de conhecimentos esta sendo severa com alguns dos predicados.

Os testes permitiram descobrir varios niveis de adequacado da
tarefa de classificacdo de acordo com diferentes respostas dadas as perguntas.
Para a realizagdo de todos os testes, fazendo a combinacdo das 11 variaveis
da base de conhecimento com a possibilidade de resposta de cada variavel,
(sim e n&o) h& 2.048 possibilidades de respostas. Esse resultado equivale a
duas possibilidades de resposta das variaveis - Sim e N&o- elevados a doze —

namero de variaveis da base de conhecimento (2™).
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Dessa forma, para um primeiro nivel de teste, apenas o0s
valores mais 6bvios de respostas as perguntas foram escolhidos. Para esse
conjunto de respostas, os testes mostraram que o resultado obtido estava de

acordo com o resultado esperado.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho nos permitiu realizar a modelagem e teste de
uma base de conhecimento de instrugdo para a tarefa de classificagdo com a
finalidade de instruir o usuario através de perguntas que o direcionem a
descobrir se a tarefa de classificacdo € adequada para ser utilizada em seu
dominio de problema. Um dos objetivos também foi o de colaborar com a
ferramenta Kira, no sentido de proporcionar uma representacdo do
conhecimento necessario para o entendimento e escolha da aplicacdo da

tarefa de classificagdo em problemas de mineragéao de dados.

A base de conhecimento foi criada tendo 11 (onze) perguntas
sobre a tarefa de classificacdo, com comentérios/dicas que poderdo nortear
0S usuérios na ocasido em que estiverem respondendo as perguntas
apresentadas pelo sistema com informagdes baseadas em pesquisas
bibliogréficas. Assim, o usuério do sistema pode ver que as dicas s&o
baseadas na literatura sobre mineracdo de dados, especificamente, sobre

classificagao.

Para validacdo das regras de producdo criadas foram
realizados testes utilizando a ferramenta Chimera onde, os testes permitiram

verificar a funcionalidade dessa ferramenta e testar a base de conhecimento.

5.1 CONTRIBUICAO

As contribuigbes deste trabalho séo:

- uma rede semantica para representagdo do conhecimento da

tarefa de classificagao;
- onze perguntas de direcionamento da tarefa de classificagéo;

- 25 Regras de Produgéo para representagédo e execucdo do

conhecimento relativo a escolha da tarefa de classificagdo como tarefa de

mineracao de dados para determinado dominio;
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro fica a sugestdo de continuidade deste
trabalho. Aqui foram realizados a modelagem e teste de uma base de
conhecimento de instrugdo para mineragdo de dados relacionais utilizando a

tarefa de classificagdo. A continuidade seria:

=> realizar mais testes com a base para validar o

conhecimento representado pelas regras;

=> utilizar alguns banco de dados de aplicagbes (reais) para

testar a base de conhecimento.

=>» fazer uma base de conhecimento que contemple as tarefas

de associagdo e agrupamento;

=> implementar um sistema especialista de instrugdo com

todas as tarefas citadas.
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APENDICE A: ANALISE DE DISCURSO

Guia 01: Auxilia o analista de dados a definir o problema de mineragido de

dados.
N? Conhecimento
01 E necessario gue o analista de dados conheca o ambienie de negocio
em gue sera aplicado a mineracio de dados.
02 | E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo
de KDD responsavel pela definicéo do problema.
03 | E necessario que o analista de dados saiba definir um problema de

mineracéo de dados.

TABELA 5.1 — CONHECIMENTOS DA ETAPA DE DEFIMICAQ DO PROBLEMA

Guia 02: Auxilia o analista de dados a definir o objetivo que deseja

cumprir para resolver o problema de mineracdo de dados.

N? Conhecimento

01 E necessano que o analista de dados saiba em gual etapa do
processo de KDD é necessario definir o objetivo de mineracéo de
dados.

02 | E necessario gue o analista de dados tenha conhecimento sobre o
gue & um objetivo de mineracéo de dados.

03 | E necessario que o analista de dados saiba definir corretamente um

objetivo de mineracio de dados.

TABELA 5.2 — CONHECIMENTOS DA ETAPA DE DEFINICAC DO OBJETIVO
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Guia 03: Auxilia o analista de dados na identificagdo da tarefa de

mineracdo que sera usada para resolver o problema e objetivo de
mineracéo.

N Conhecimento

01 E necessario que o analista de dados saiba em qual etapa do
processo de KDD & necessario selecionar a tarefa de mineracio de

dados.

02 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento sobre as
tarefas de mineracdo de dados.

03 | E necessario gue o analista de dados saiba associar qual tarefa de

mineracéo & mais apropriada ao problema e objetivo de mineracéo de

dados.

TABELA 5.3 — CONHECIMENTOS DA ETAPA DE DEFINICAQ DO OBJETIVO

Guia 04: Auxilia o analista de dados a identificar e selecionar os dados

relevantes ao problema.

N? Conhecimento

01 E necessario gue o analista de dados conheca a etapa do processo
de KDD responsavel pela selecio dos dados.

02 E necessario gue o analista de dados tenha entendimento sobre os
dados armazenados, ou seja, tenha conhecimento sobre os dados
relevantes ao problema de mineracio.

03 E necessario gue o analista de dados saiba quais colunas sdo mais
apropriadas para determinadas tarefas de mineracio

04 E necessario gue o analista de dados domine as regras do modelo
relacional, ou seja, tenha conhecimento de como as tabelas estédo
relacionadas umas as outras

05 E necessario que o analista de dados saiba executar instrucdes SOL,
ouU seja, apos a selecido dos dados, € necessaria a criacdo de uma
tabela com os dados selecionados para ufilizacdo nas etapas
seguintes.

TABELA S 4 — CONHECIMENTOS D& ETAPA DE SELECAD DOS DADOS
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Guia 05: Auxilia o analista de dados a avaliar individualmente cada coluna

da tabela e sugere o que deve ser feito para deixar a coluna apta para a

mineragéo.
N® Conhecimento
01 E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo
de KDD responsavel pela transformacéo dos dados.
02 | E necessario ter conhecimento sobre o formato exigido dos dados
para a tarefa de mineracéo.
03 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento sobre as

tecnicas utilizadas para preparacéo dos atributos.

TABELA 5.5 — CONHECIMENTOS DA ETAPA DE TRANSFORMACAD

Guia 06: Auxilia o analista de dados na parametrizacdo do algoritmo que

sera usado para a execucdo da mineragdo de dados.

N® Conhecimento

01 E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo
de KDD responsavel pela mineracdo de dados.

02 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento sobre os
algoritmos utilizados dentro de cada tarefa de mineracéo de dados.

03 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento sobre
como escolher o melhor algortmo baseado no problema de
mineracio.

04 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento sobre

como parameinzar corretamente o algoritmo de mineracio.

TABELA 5 6 — COMHECIMENTOS DA ETAPA DE MINERACAOQ DE DADOS




96

Guia 07: Auxilia o analista de dados a ler, interpretar e avaliar a qualidade

das regras geradas.

N? Conhecimento

01 E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo
de KDD responsavel pela avaliacéo das regras.

02 | E necessario gue o analista de dados tenha conhecimento sobre o
problema e objetivo gue a mineracio tem que resolver.

03 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento de como
ler e interpretar corretamente os valores das regras geradas.

04 | E necessario que o analista de dados tenha conhecimento sobre
como avaliar a qualidade das regras geradas.

TABELA 5.7 — CONHECIMENTOS DA ETAPA DE AVALIACAOD
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APENDICE B —ENTREVISTA AO ESPECIALISTA

1 - Quais as dificuldades encontradas na utilizagdo dos softwares para
mineragao de dados?
R: Softwares sem instru¢céo de uso ou com poucas informacdes.

2 — O que é entendimento de neg6cios?
R: E a etapa que incide sobre a compreensdo dos objetivos do projeto e os
requisitos a partir de uma perspectiva empresarial.

3 - O que é um problema de mineracéo de dados?
R: E 0 que se deseja resolver com a mineragao de dados

4 - O que é preciso saber ou ter conhecimento para definir o problema?
R: E preciso ter conhecimento do ambiente de negdcios e o que se deseja
resolver com a mineragéo de dados.

5 — Quais os conhecimentos exigidos do analista de dados para a definicdo do
problema de mineracdo de dados?

R: E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo de KDD
responsavel pela definicho do problema e saiba definir um problema de
mineragao de dados.

6 - Na resolucdo do problema que objetivos sdo necessarios cumprir?

R: O objetivo da aplicagcdo da mineracdo de dados compreende as
caracteristicas esperadas do modelo de conhecimento a ser produzido no final
do processo. Tais objetivos retratam, portanto, restricoes e expectativas dos
analistas de dados no dominio da aplicagdo acerca do modelo de
conhecimento a ser gerado. Definir o objetivo que deseja cumprir para a
resolugdo do problema de mineracdo de dados é fundamental para o sucesso
da mineragéo.

7- Como selecionar corretamente a tarefa de mineragdo de dados?

R: A escolha da tarefa depende do problema de minerag&o. Se o analista quer
encontrar itens com uma grande probabilidade de acontecerem juntos em uma
mesma transacgéo, entdo a tarefa sera associacdo. Se ele deseja classificar um
determinado objeto em uma entre vérias possiveis classes, entdo devera
escolher classificagdo. Mas se ele deseja a organizagdo de uma colegdo de
objetos em grupos de objetos similares, entédo a tarefa sera agrupamento.

8 - Quais sao as principais tarefas de mineragéo de dados?
R: Associagao, Classificagédo, agrupamento.
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9 - Que conhecimentos séo exigidos do analista de dados para a identificagéo
da tarefa de mineragao?

R: Que o analista de dados saiba em qual etapa do processo de KDD é
necessario selecionar a tarefa de mineracdo de dados, tenha conhecimento
sobre as tarefas de mineracdo de dados e saiba associar qual tarefa de
mineracao é mais apropriada ao problema e objetivo de minerac¢éo de dados.

10 — Porque a escolha da tarefa € fato primordial na mineracéo de dados?
R: por que a escolha ir4 afetar diretamente as etapas seguintes e,
conseqguentemente, o resultado das regras geradas.

11 — Quais os conhecimentos exigidos do analista de dados para a execugao
da etapa de selecdo dos dados?

R: Que o analista de dados conheca a etapa do processo de KDD responsavel
pela selecédo dos dados, tenha entendimento sobre os dados armazenados, ou
seja, tenha conhecimento sobre os dados relevantes ao problema de
mineragdo, saiba quais colunas sdo mais apropriadas para determinadas
tarefas de mineracdo, domine as regras do modelo relacional, ou seja, tenha
conhecimento de como as tabelas estéo relacionadas umas as outras e saiba
executar instrucées SQL, ou seja, apés a selecdo dos dados, é necesséria a
criagdo de uma tabela com os dados selecionados para utilizagdo nas etapas
seguintes.

12 - Porque selecionar os dados e gerar uma Unica tabela?
R: porque a maioria dos algoritmos de mineragédo de dados trabalha com dados
armazenados em uma Unica tabela.

13 - Que conhecimentos sdo exigidos para executar a etapa de transformacao?
R: E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo de KDD
responsavel pela transformagéo dos dados, ter conhecimento sobre o formato
exigido dos dados para a tarefa de mineracdo e tenha conhecimento sobre as
técnicas utilizadas para preparacdo dos atributos.

14 - E preciso conhecer o formato dos dados para minerar?
R: Sim, pois os dados devem ser colocados em um formato que possam servir
de entrada para um algoritmo de mineragéo.

15 — E necessario conhecer os algoritmos para mineragdo de dados?

R: Sim, ter conhecimento dos algoritmos disponiveis de cada tarefa de
mineracdo, suas caracteristicas e como parametrizar corretamente é
fundamental para o sucesso da mineragdo de dados. Este problema pode
facilmente aumentar o nimero de iteragbes do processo, na medida em que
diversos algoritmos, com diferentes parametrizagdes sejam experimentados na
busca por resultados promissores.
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16 - Na mineracao dos dados porque € necesséario parametrizar os algoritmos?
R: Além de conhecer os algoritmos e associa-los ao problema, sua
parametrizacdo € um ponto critico. Por exemplo, se um determinado algoritmo
de regras de associagdo for parametrizado de forma errada, nenhuma regra
poderéd ser gerada.

17 - Como parametrizar um algoritmo corretamente?

R: Para parametrizar o algoritmo de forma correta, é necesséario que o analista
de dados tenha conhecimento sobre todos os parametros disponiveis para
cada algoritmo, quais as caracteristicas provocadas por cada valor de
paréametro para a execugao do algoritmo e quais os valores que podem ser
utilizados para cada parametro

18 - Quais conhecimentos s&o exigidos para a execugdo da etapa de
avaliacao?

R: E necessario que o analista de dados conheca a etapa do processo de KDD
responsavel pela avaliacdo das regras, tenha conhecimento sobre o problema
e objetivo que a mineragéo tem que resolver, tenha conhecimento de como ler
e interpretar corretamente os valores das regras geradas e tenha conhecimento
sobre como avaliar a qualidade das regras geradas.
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APENDICE C: DICIONARIO DE CONHECIMENTO

Os conceitos apresentados a seguir foram retirados durante a

andlise de discurso realizada nos guias da ferramenta Kira e nas entrevistas

com especialistas nas areas de mineracdo de dados e SE.

Tabela

€ um conjunto de dados dispostos em numero finito de
colunas e numero ilimitado de linhas (ou tuplas). As
colunas sao tipicamente consideradas os campos da
tabela, e caracterizam os tipos de dados que deverdo
constar na tabela (numéricos, alfa-numéricos, datas,
coordenadas, etc). O numero de linhas pode ser
interpretado como o namero de combinacdes de valores
dos campos da tabela, e pode conter linhas idénticas,
dependendo do objetivo.

Base de Dados

sdo conjuntos de registros dispostos em estrutura regular
que possibilita a reorganizagdo dos mesmos e producao
de informacdo. Um banco de dados normalmente agrupa
registros utilizaveis para um mesmo fim.

As colunas de uma tabela sdo também chamadas de
Atributos. Ao conjunto de valores que um atributo pode
assumir chama-se dominio. Por exemplo: em um campo
do tipo numérico, serdo somente armazenados nimeros.

Consiste na especificagdo do que estamos querendo
buscar nos dados, que tipo de regularidades ou categoria
de padrbes temos interesse em encontrar, ou que tipo de
padrbes poderiam nos surpreender (por exemplo, um
gasto exagerado de um cliente de cartdo de crédito, fora
dos padrbes usuais de seus gastos.

Atributo

Tarefa de
Mineragao
Técnica de
mineragao

Consiste na especificacdo de métodos que nos garantam
como descobrir os padrées que nos interessam. Dentre as
principais técnicas utilizadas em mineracdo de dados,
temos técnicas estatisticas, técnicas de aprendizado de
maquina e técnicas baseadas em crescimento-poda-
validacgéo.

Classificagéo

Processo de encontrar um conjunto de modelos que
descrevem e distinguem classes de dados ou conceitos
com o propdésito de utilizar o modelo para predizer a classe
de objetos que ainda ndo foram classificados. Esses
modelos sdo usados para predicdo de objetos cujas
classes sdo desconhecidas, baseada na analise de um
conjunto de dados de treinamento.

Tupla ou Registro

Cada linha formada por uma lista ordenada de colunas
representa um registro, ou tupla. Os registros nao
precisam conter informagbes em todas as colunas,
podendo assumir valores nulos quando assim se fizer
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necessario.Resumidamente, um registro é uma instancia
de uma tabela, ou entidade.

Usuério

Pessoa que executa todo o processo da mineragéo.

Entendimento do
Negdcio

Conhecimentos sobre o0s objetivos do negocio e seus
requisitos. (Define o problema e o objetivo a serem
alcancados).

Problema de
mineragao de
dados

O que se deseja resolver com a minerac¢éo de dados.

Objetivo da tarefa
de classificagéo

O objetivo dessa tarefa é descobrir um relacionamento
entre os atributos previsores e o atributo meta, usando
registros cuja classe é conhecida, para que posteriormente
esses atributos previsores possam ser utlizados para
prever a classe de um registro cuja classe é
desconhecida.

Etapas da tarefa
de classificagéo

A tarefa de classificacdo consiste em 2 etapas:

1 — Construgdo de um modelo descrevendo um conjunto
de dados predeterminado, chamado de conjunto de dados
de treinamento;

2 — Utilizagdo do modelo criado para classificar novos
dados.

Passos da tarefa
de classificagéo

Entendimento do negdcio, Identificagdo do problema e
objetivo, Entendimento dos dados, avaliagdo e obtencéo
dos dados, preparacdo dos dados, transformacdo dos
dados, preparacdo do conjunto de treinamento, escolher
classificador, aplicar classificador e avaliar o resultado.

Conjunto de | Conjunto de dados predeterminado utilizado para o
treinamento treinamento do algoritmo indutor.

Conjunto de | Dados que nédo pertencem ao conjunto de treinamento —
execucao geralmente coletados cronologicamente apds os dados de

treinamento.

Conjunto de testes

O conjunto de exemplos utilizado para testar a qualidade
do algoritmo indutor.

Classificador

Algoritmo indutor de classificagdo baseado em um modelo
de classificagdo a partir do conjunto de treinamento.

Objetivo principal
do classificador

Gerar conhecimento a partir de um conjunto de dados
passado como entrada. O conhecimento pode ser entdo
usado para classificar novos dados.

Utilidade de um
classificador

E util para os seguintes propdsitos:

- andlise descritiva: o classificador pode servir para
explicar as caracteristicas dos objetos de diferentes
classes. Por exemplo, pode ser usado para informar as
caracteristicas dos clientes que sdo bons pagadores.
Essas informagbes s&o obtidas apenas com a
interpretacdo do modelo de classificagdo gerado através
de exemplos conhecidos.

- andlise preditiva: o classificador é utilizado para
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classificar objetos que n&o foram utilizados na construgéo
do modelo. Por exemplo, pode ser usado para predizer se
um novo cliente vai ser um bom ou mau pagador

Regras de

classificagéo

Uma regra de classificagdo € um par <condi¢cdo=>classe>,
onde condicdo € o conjunto de condigbes para que o
problema seja classificado como um dos valores do

conjunto de classes.

Atributo Classe

E o atributo objetivo do problema. E a caracteristica que
se quer classificar, ou, de outra forma, e a variavel
dependente dos outros atributos.

Arvore de decisdo

E uma estrutura de arvore onde: (1) cada no interno é um
atributo do banco de dados de amostras, diferente do
atributo-classe, (2) as folhas séao valores do atributo-
classe, (3) cada ramo ligando um n6-_lho a um noé-pai é
etiguetado com um valor do atributo contido no né-pai.
Existem tantos ramos quantos valores possiveis para este
atributo. (4) um atributo que aparece num n6 ndo pode
aparecer em seus nés descendentes.

Entropia

Grau de Pureza de um atributo num né. Este grau de
pureza representa a quantidade de informagéo esperada
que seria necessaria para especificar se uma nova
instancia seria classificada em 'Sim' ou 'Nao', uma vez
chegado a este no.

Definicao do

problema

Essa etapa visa a assimilacdo dos objetivos do projeto a
andlise dos requisitos de negécio. Com base no
conhecimento adquirido, o problema de mineragdo é
definido e um plano preliminar devera ser projeto para
atingir os objetivos.

Limpeza dos

dados

etapa onde séo eliminados ruidos e dados inconsistentes.

Integracéo dos

dados

etapa onde diferentes fontes de dados podem ser
combinadas produzindo um Unico repositério de dados.

Selegao

Etapa onde sédo selecionados os atributos que interessam
ao usuério. Por exemplo, o usuario pode decidir que
informagdes como endereco e telefone ndo s&o de
relevantes para decidir se um cliente € um bom comprador

Preparacdo  dos

dados

Operagbes basicas tais como remocado de ruidos quando
necessario, coleta da informag&@o necesséria para modelar
ou estimar ruido, escolha de estratégias para manipular
campos de dados ausentes, formatacdo de dados de
forma a adequé-los a ferramenta de mineracao

Transformacao

Os dados sao modificados ou transformados em formatos
apropriados a mineragao.

Selegao

Sao selecionados os dados que serdo utilizados no
processo de mineragao de dados

Mineragao

E o processo de explorar grandes quantidades de dados a
procura de padrdes consistentes, como regras de
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associacdo, para detectar relacionamentos sistematicos
entre variaveis, detectando assim novos subconjuntos de
dados.

Avaliagéo

Avaliacdo dos resultados obtidos pela etapa de mineragéo,
apo6s a aplicacdo do algoritmo.

Apresentagédo do

conhecimento

Apresenta-se 0 conhecimento através de técnicas de
visualizacao e representagdo do conhecimento.

Interpretabilidade

Refere-se ao nivel de entendimento que o modelo fornece,
isto é, o quanto as regras fornecidas séo entendidas pelos
usuérios do classificador.

Escalabilidade

Refere-se a eficiéncia do processo de aprendizado
(construgéo do modelo) em presencga de grandes volumes
de dados de treinamento.

Robustez

Refere-se a habilidade do modelo em fazer uma
classificacdo correta mesmo em presencga de ruidos ou
valores desconhecidos em alguns campos dos registros.

Rapidez

Refere-se ao tempo gasto no processo de classificagdo.

O grau de acertos

(accuracy)

Este critério refere-se a capacidade do modelo em
classificar corretamente as tuplas do banco de dados de
testes. E medida pela porcentagem de instancias do
conjunto de teste que foram corretamente classificadas
pelo classificador, de acordo com a classificacdo inferida.
(grau de acertos)

Sistema
Instrugéo

de

Tem um mecanismo para Vverificar e corrigir 0
comportamento do aprendizado dos estudantes.
Normalmente, incorporam como subsistemas um sistema
de diagnéstico e de reparo, e tomam por base uma
descricdo hipotética do conhecimento do aluno. Seu
funcionamento consiste em ir interagindo com o treinando,
em alguns casos apresentando uma pequena explicagido
e, a partir dai, ir sugerindo situacbes para serem
analisadas pelo treinando. Dependendo do
comportamento deste, se vai aumentando a complexidade
das situagbes e encaminhando o assunto, de maneira
didatica, até o nivel intelectual do treinamento.

Sistema
Especialista

Programa inteligente de computador que usa
conhecimentos e procedimentos inferenciais, para resolver
problemas que s&o bastante dificeis, de forma a
requererem para sua solugdo, muita pericia humana.
Podem ser classificados quanto as caracteristicas de seu
funcionamento, e estdo distribuidos em 10 categorias:
interpretacdo, diagnésticos, monitoramento, predicacao,
planejamento, projeto, depuragdo, reparo, instrucdo e
controle.

Fases

de

As fases de desenvolvimento de um SE sao 7 fases
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desenvolvimento

distintas:  identificagdo, conceituagdo, formalizacéo,

de um SE implementacéo, teste e avaliacdo, e a fase de revisao.
Base de | Responsavel por estruturar todo o conhecimento sobre o

conhecimento

7

dominio da aplicacdo. A base de conhecimento é um
elemento permanente, mas especifico de um sistema
especialista. Contém conhecimento, sob a forma de regras
de produgdo, quadros, redes semanticas, ou seja, de
vérias formas

Motor de
inferéncia

Implementa os algoritmos que decidirdo quais as regras
que serdo satisfeitas pelos fatos ou objetos.
Posteriormente, prioriza essas regras e executa aquela de
maior prioridade




