: UNIVERSIDADE METODISTA DE PIRACICABA
AR

FAcCcULDADE DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA

MESTRADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

UMA ONTOLOGIA PARA INSERIR CONHECIMENTO HUMANO EM FERRAMENTAS

DE MINERACAO DE DADOS

EDMAR AUGUSTO YOKOME
ORIENTADORA: PROFA. DRA. FLAVIA LINHALIS ARANTES

PiracicABA, SP
2011




| UNIVERSIDADE METODISTA DE PIRACICABA
/% \ FACULDADE DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA

MESTRADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

UMA ONTOLOGIA PARA INSERIR CONHECIMENTO HUMANO EM FERRAMENTAS

DE MINERACAO DE DADOS

EDMAR AUGUSTO YOKOME

ORIENTADORA: PROFA. DRA. FLAVIA LINHALIS ARANTES

Dissertacdo apresentada ao Mestrado em Ciéncia
da Computacdo, da Faculdade de Ciéncias
Exatas e da Natureza, da Universidade Metodista
de Piracicaba - UNIMEP, como parte dos
requisitos para obtencdo do Titulo de Mestre em

Ciéncia da Computagéo.

PIRACICABA, SP
2011



UMA ONTOLOGIA PARA INSERIR CONHECIMENTO HUMANO EM FERRAMENTAS

DE MINERACAO DE DADOS
Autor: Edmar Augusto Yokome

Orientadora: Profa. Dra. Flavia Linhalis Arantes

Dissertacdo de Mestrado apresentada em 01 de junho de 2011, a Banca
Examinadora constituida dos Professores:

Profa. Dra. Flavia Linhalis Arantes
UNICAMP

Prof. Dr. Ivan Rizzo Guilherme
UNESP

Profa. Dra. Marina Teresa Pires Vieira
UNIMEP



DEDICATORIA

Gostaria de dedicar este trabalho primeiramente a Deus, a forca
maior, que me deu a vida, saude e forca para cursar 0 mestrado e me abencoou na
grande quantidade de viagens que fiz ao longo desses dois anos.

Aos meus pais e irmaos que sempre estiveram presentes em todos
0S momentos.

A Ciéncia da Computacdo que me fez refletir o tanto que esta area é
complexa e diversificada.

Aos meus amigos que de certa forma fiquei afastado neste periodo
gue me dediquei ao mestrado.

As minhas sobrinhas (Myallyn, Mayumi e Ana Heloisa), em especial
a Aninha que foi meu escape do stress.

As Artes Marciais e aos esportes que tanto gosto, mas que por uma
causa maior fiquei afastado.

Aos ex-coordenadores (Eleonilda, Rogeério e Vivian) da UEG — UnU
Santa Helena de Goias no periodo de 2007 a 2008, no qual fiz parte dessa equipe.

Trabalhamos e divertimos muito, foi um bom periodo que ndo votard mais.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente gostaria de agradecer a professora Dr® Flavia Linhalis
Arantes pela orientacdo, que aceitou ser a minha orientadora em um periodo
complicado, me introduziu uma nova area da Ciéncia da Computacdo e mesmo
depois de deixar de ser professora do programa de mestrado, continuou a me
orientar, sempre me apoiando e incentivando, gostaria de registrar minha eterna
gratidao.

Gostaria de agradecer ao programa de mestrado em Ciéncia da
Computacdo da UNIMEP por ter sido um dos escolhidos. Aos professores (Dr Plinio,
Dr® Marina, Dr Victor, Dr Luiz Eduardo, Dr® Ana Estela e Dr® Cecilia), pelas suas
aulas super proveitosas (foi de longe a melhor coisa que fiz para minha vida
profissional, em especial as professoras Marina e Ana Estela que contribuiram muito
com o crescimento deste trabalho ao participarem da minha banca de qualificag&o),
aos colegas de mestrado (Rodrigo, Etianne, José Edielson, Carlos, Jodao Paulo, Ku
Hai Chiang, Marcio, Isaias e Regina) pelos momentos dificeis e alegres; as
funcionarias (Rosa e Dulce) que sempre estavam a disposi¢cdo para nos atender. E a
aluna de iniciacdo cientifica (Mirela) da UNIMEP pela grande ajuda que me deu na
ferramenta Kira.

As diversas instituicbes de ensino por onde passei e a seus
funcionarios, professores e colegas, que foram responsaveis pela minha formacéao,
entre as instituicdes estdo: Colégio Modelo (Ensino Fundamental), Colégio Vital de
Oliveira (Ginasio), Escola Paroquial de 1° e 2° Grau (Colegial), UEG (Curso Superior)
e Faculdade FAR (Po6s-Graduacao Latu Sensu), onde também fiz grandes amizades.

Gostaria de fazer um agradecimento especial a instituicdo UEG -
UnU de Santa Helena que, além de permitir que eu fizesse um curso superior, me
deu oportunidade de trabalho. E seus funcionarios, professores e alunos, em
especial a professora Dilgca (Coordenadora do Curso) que aceitou a ser
coordenadora para que eu pudesse cursar 0 mestrado e sempre me apoiou e
incentivou. As ex-Diretoras Ereni (em especial, por ter me chamado para fazer parte
do grupo de funcionarios da UEG) e Maria Lucia e o atual Diretor prof Dr Luis Carlos
pelo incentivo. E por fim ao corpo docente e discente do curso de Sistemas de
Informacao que entenderam minha constante auséncia ao longo desses anos.

E por fim ao meu ex-orientador de especializacdo o prof Msc. Fabian

e a profa Msc. Dulcinéia que fizeram a carta de recomendagéo para 0 mestrado.



“O valor das coisas nao esta no tempo em que elas duram,
mas na intensidade com que acontecem.

Por isso existem momentos inesqueciveis,

coisas inexplicaveis e pessoas incomparaveis".

(Fernando Pessoa)

Faca da pedra de tropeco, um degrau de subida. Transforme

cada fato negativo, em uma experiéncia positiva.

Bruce Lee

Quando alguém esta querendo aprender, o conselho de uma
pessoa experiente vale mais do que anéis de ouro ou joias de ouro puro. Pv
25:12



Vi

RESUMO

Ontologias vém sendo utilizadas amplamente em pesquisas na area da Ciéncia da
Computacdo, inclusive na mineracdo de dados. Este trabalho apresenta o
desenvolvimento de uma ontologia para o dominio de mineracdo de dados, cujo
objetivo é fornecer uma terminologia comum que pode ser compartilhada e
processavel por ferramentas de mineracdo de dados. O principal diferencial da
ontologia desenvolvida é identificar pontos onde o conhecimento humano se torna
necessario, onde a partir desta caracteristica € possivel utilizar metodologias
orientadas ao dominio, como a DM, e com a utilizacdo desta metodologia é possivel
obter uma minerac¢éo mais interativa entre a maquina e o minerador de dados. Como
produto gerado a partir desta ontologia € proposto uma arquitetura para ferramentas
de mineracéo de dados, levando em consideracdo a metodologia DM, onde a partir
desta é possivel desenvolver ferramentas de mineracdo de dados orientadas ao

dominio.

Palavras-Chaves:
Ontologia de Dominio, Mineracdo de Dados, Metodologias para Mineracdo de

Dados, Conhecimento de Dominio, Ferramentas de Mineracdo de Dados.
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ABSTRACT

Ontologies have widely been used in Computer Science research, including data
mining. This works presents the development of a domain ontology for data mining,
which aims to provide a common terminology that can be shared and computed by
data mining tools. The main feature of the ontology is to identify where human
knowledge is required. With this feature it is possible to use domain-oriented
methodologies, such as DM, to obtain a more interactive data mining between the
machine and the data miner expert. As product generated from this ontology we
proposed an architecture for data mining tools. The architecture takes into account
the D®M methodology, aiming the developement of domain-oriented data mining

tools.

Key Words:
Domain Ontology, Data Mining, Data Mining Methodologies, Domain Knowledge,

Data Mining Tools.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizagao

A computacdo nos ultimos anos evoluiu de maneira surpreendente.
Uma das consequéncias dessa evolugao foi que as bases de dados cresceram de
forma inimaginavel e ficaram também mais heterogéneas (por exemplo: banco de
dados multimidia, de texto, temporais e outros (HAN & KAMBER, 2006).

Com essa diversidade e aumento de volume nas bases de dados,
ficou praticamente impossivel fazer uma analise de forma manual nos dados. Devido
a essa questdo, surgiu um novo ramo na ciéncia da computagcdo chamado
mineracado de dados (DM, do inglés Data Mining), cujo proposito é encontrar padroes
interessantes em bases de dados.

Essa necessidade de encontrar padrbes interessantes nas bases de
dados é uma tentativa de descobrir algo que possa auxiliar o analista de dados em
uma tomada de decisdo. Por exemplo: quais produtos podem ser vendidos em
conjunto em um supermercado, dado o histérico de vendas realizadas? Se o
processo de mineracdo de dados conseguir chegar a um determinado padrao,
podera ajudar a definir uma estratégia de marketing para o supermercado.

A tarefa de descoberta de conhecimento em base de dados é
conhecida como KDD (Knowledge Discovery in Databases). A mineracdo de dados é
uma das etapas que faz parte do processo de KDD. Esse processo consiste de uma
série de passos de transformacdo, pré-processamento e pdés-processamento dos
resultados da mineracdo de dados (TAN et al., 2009).

Na tentativa de disciplinar o processo de KDD, surgiram algumas
metodologias, dentre elas a CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process For Data
Mining). De acordo com essa metodologia, o ciclo de vida de um projeto de
mineracdo de dados € dividido em seis fases: entendimento do negdcio,
entendimento dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e
desenvolvimento (CHAPMAN et al., 2000). CRISP-DM é uma metodologia bem
ampla e detalhada, e é usada para fornecer orientacbes em relacdo a como as
vérias fases de um projeto de mineragéo de dados podem ser executadas (SHARMA
& OSEI-BRYSON, 2008).
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Ao seguir CRISP-DM ou outras metodologias orientadas aos dados,
€ constatado que o processo de KDD é realizado de forma sistematizada. Isto €, o
usuario escolhe, prepara e entra com os dados, adota um algoritmo de mineracéo de
dados e define como sera a visualizacdo dos padrdes gerados, porém nao ha uma
interferéncia durante o processo de aplicacdo das técnicas de mineragdo de dados,
onde sao feitas somente nas fases anteriores e posteriores a esta aplicagcao (CAO &
ZHANG, 2006).

Metodologias orientadas aos dados como CRISP-DM tratam o
processo de mineragcdo como algo isolado e baseado na tentativa e erro. Nessas
metodologias, questbes relacionadas ao objetivo do negoécio e a aplicacdo de
técnicas de mineracdo de dados tém pouco apoio durante seu processo, sendo
tratados de maneira isolada. Como resultado, o conhecimento descoberto com a
mineracdo pode ndo ser interessante para o negocio (ou problema) em questéo.

Metodologias orientadas ao dominio do negécio, como DM, vem,
aos poucos, sendo utilizadas na mineracdo de dados. O objetivo da metodologia
D3M é diminuir a distancia entre a mineracéo realizada na academia e na indistria,
onde séo retratadas partes do mundo real. Na academia sé&o elaborados estudos
sistematicos com o objetivo de aumentar a eficiéncia dos resultados produzidos com
a mineracdo de dados e na induUstria € necessario que os resultados gerados
fornecam resultados satisfatérios que possam ser aplicados (CAO & ZHANG, 2006).
Esta metodologia se baseia em elementos chaves como restricbes de contexto;
integracdo do conhecimento do dominio do negdcio; cooperagcdo entre humanos e
maquinas durante o processo de mineracao; e refinamento iterativo dos resultados.

Para concretizar um projeto de mineracdo de dados ha varias
ferramentas, entre elas estdo: Kira (Mendes, 2009), WEKA®, Bramining?, dentre
outras. Estas ferramentas permitem fazer uma andlise de forma automatica, algo
que se fosse feito manualmente tornaria um projeto de mineragéo de dados inviavel.
Porém, por mais que estas ferramentas sejam eficientes, o conhecimento humano é
exigido em varias fases do processo de mineracéo de dados.

Para possibilitar a utlizagdo de conhecimento humano ou
conhecimento de dominio, é preciso representar formalmente a terminologia do

dominio. O conceito de ontologias se adequa bem a esse propdsito.

! www.cs.waikato.ac.nz. Acesso: 09 jun. 2011.
% www.graal-corp.com.br. Acesso: 09 jun. 2011.
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7

Uma ontologia € comumente utilizada como uma estrutura que
representa o conhecimento sobre uma determinada area (ou dominio) por meio de
conceitos relevantes e relacionamentos entre eles (FALBO et al., 1998). Em outras
palavras, as ontologias podem representar a semantica necessaria para descrever
determinado dominio de aplicacdo. Portanto, as ontologias podem ser pecas
fundamentais para viabilizar metodologias de mineragcdo de dados orientadas ao
dominio, como DM, e inserir conhecimento humano durante o processo de

mineracao de dados.

1.2 Motivacéao

Apesar da existéncia de metodologias e ferramentas para auxiliar na
tarefa de descoberta de informacédo, esse processo ndo é simples, pois ha varias
etapas a serem seguidas, e muitas das vezes sao encontradas barreiras dificeis de
serem solucionadas, como, por exemplo, a melhor forma de fazer a limpeza de
dados, que tarefa de mineracdo de dados utilizar, como analisar os resultados
produzidos, entre outros. Essas barreiras se tornam ainda maiores e mais evidentes
diante da necessidade de se inserir conhecimento de dominio no processo de
mineracao.

A motivacdo deste trabalho é aliar ontologias ao processo de
mineracdo de dados para guiar o processo de mineracdo de dados, onde é
considerado as fases do KDD e também a semantica do dominio do problema. Com
isso, pretende-se ajudar a inserir conhecimento humano no processo de mineracao

de dados realizado por ferramentas de mineragao.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é criar uma ontologia para o dominio de
mineracado de dados que ira guiar o minerador de dados durante o processo de KDD
em ferramentas de mineracdo de dados. A ontologia devera servir de base para
uma arquitetura para ferramentas de mineragcdo de dados onde é levado em

consideracao a metodologia D3M.
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Os resultados e contribuicbes esperadas com o desenvolvimento
desse trabalho séo:

» Desenvolver uma ontologia de dominio para mineracdo de
dados, chamada daqui por diante de Meta-DM, cujo objetivo é
guiar o processo de descoberta do conhecimento nas diversas
etapas desse processo;

* ldentificar as etapas onde o conhecimento humano se torna
necessario e inserir tarefas da metodologia D3M, cujo objetivo é
uma mineracao de dados mais interativa; e

* Propor uma arquitetura para ferramentas de mineracao de dados,

com base na ontologia desenvolvida e na metodologia D*M.

A arquitetura baseada em ontologias e na metodologia D°M vem
contribuir com o estado da arte na area de semantica em mineracdo de dados no
sentido de inserir conhecimento humano e de dominio durante o processo de

mineracdo de dados realizado em ferramentas de mineracéao.

1.4 Metodologia

Para o desenvolvimento deste trabalho foram realizadas as
seguintes tarefas:

e Estudo das principais etapas do processo de KDD e da
metodologia CRISP-DM;

* Realizacdo de mineracdo de dados em ferramentas desse
dominio;

» Classificacdo das tarefas essenciais na mineracdo de dados
que devem fazer parte da ontologia Meta-DM;

» Utilizacdo de metodologias para construcdo de ontologias,
como Noy e McGuiness e METHONTOLOGY para o
desenvolvimento da ontologia;

* Implementacdo da ontologia proposta em uma ferramenta de

desenvolvimento de ontologias — Protége;
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» Verificacdo e avaliacdo da ontologia por meio da maquina de
inferéncia Pellet e instanciacdo da ontologia;

* |dentificagdo dos pontos onde o conhecimento humano se
torna necessario na ontologia;

» Estudo e identificagcéo das tarefas da metodologia D3M;

* Proposta de uma arquitetura para ferramentas de mineragao
de dados, baseado na ontologia Meta-DM e na metodologia
D3M.

1.5 Trabalhos Relacionados

Para o desenvolvimento da ontologia Meta-DM foram pesquisados
outros trabalhos existentes na literatura, que tratam do desenvolvimento de
ontologias para o dominio da mineragcédo de dados. Uma das ontologias encontradas
foi parcialmente utilizada na elaboracdo da ontologia proposta. A seguir €
apresentada uma breve descricdo desses trabalhos e também €& feito um
comparativo com a proposta da ontologia Meta-DM.

Com a ontologia de Sharma e Osei-Bryson (2008) é representada a
fase de entendimento do négdcio, uma das etapas da metodologia CRISP-DM
(Chapman et al., 2000). De acordo com analise feita nesta ontologia, os autores
fizeram o levantamento de questdes relacionadas ao entendimento do negdcio cujo
objetivo € ajudar o minerador no entendimento do negdécio. Diferente da ontologia
proposta por Sharma e Osei-Bryson (2008), a Meta-DM tem como objetivo
representar todas as etapas de um projeto de mineragdo de dados. A Figura 1

apresenta o diagrama da ontologia de Sharma e Osei-Bryson (2008).
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Figura 1: ONTOLOGIA DE SHARMA E OSEI-BRYSON
Fonte: Sharma e Osei-Bryson (2008)

Sharma e Osei-Bryson (2008) identificam que a fase de
entendimento do negdcio € composta por 67 fases, a Figura 1 apresenta uma visao
parcial da ontologia de Sharma e Osei-Bryson. Esta € uma ontologia interessante
para restringir o contexto do dominio do problema. Ela € novamente mencionada no
Capitulo 5, onde ha mais discusséo sobre 0 assunto.

A DM Ontology, desenvolvida por Zheng e Li (2008), €& uma
ontologia que contempla a mineragdo de dados aplicada ao negdcio de marketing
para uma empresa de financiamento, isto €, essa ontologia foi desenvolvida para um
problema especifico de mineracdo de dados. O propdsito da ontologia Meta-DM é
contemplar as etapas da mineracdo de dados como um todo, sem se voltar a um
problema de mineracdo em particular. Entretanto, outras ontologias podem ser
utilizadas juntamente com a Meta-DM para prover conhecimento de dominio

necessario para resolver determinado problema de mineracao de dados.
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A ontologia DMO proposta por Brezany, Janciak e Tjoa (2008) foi
desenvolvida com o intuito de guiar um projeto de mineragcdo de dados em grade.
Seu maior objetivo é realizar a mineracdo de dados utilizando servicos semanticos
espalhados pela web. Para isso, utiliza a ontologia OWL-S para descrever servicos
web semanticos. A ontologia utiliza os conceitos das fases do KDD, entretanto tem
objetivos diferentes da ontologia Meta-DM. A ontologia DMO descreve servigos
semanticos com OWL-S, enquanto a ontologia Meta-DM tem o objetivo de guiar o
processo de mineracao de dados em uma ferramenta de mineracdo, sem considerar
a existéncia de servigos.

A ontologia OntoDM de Panov et al. (2008) tem como objetivo criar
um conjunto de definicdes de termos para o dominio de mineracdo de dados, como,
por exemplo, tipo de dados, conjunto de dados, tarefas de mineracdo de dados,
algoritmos de mineragcdo de dados, dentre outros. Desse modo, projetos de
desenvolvimento de ontologias para esse dominio podem utilizar suas definigdes,
onde é evitado ambiguidades na interpretacdo de alguma definicdo do dominio. O
objetivo de servir como terminologia comum para o dominio de mineracédo de dados
é também contemplado na Meta-DM, entretanto, a OntoDM nao representa,
formalmente, a necessidade de conhecimento humano no processo de KDD,
caracteristica essencial para a utilizacdo da metodologia D®M, abordada neste
trabalho.

A ontologia de Pinto e Santos (2009) utiliza alguns conceitos da
ontologia DMO de Brezany, Janciak e Tjoa (2008) e foi desenvolvida com o intuito
de contemplar exclusivamente as fases do KDD seguindo a metodologia
METHONTOLOGY de Fernandez-Lopez et al. (1997). O trabalho de Pinto e Santos
foi 0 que mais se assemelhou com a ontologia proposta neste trabalho, tanto que
alguns conceitos dessa ontologia foram utilizados na Meta-DM. Entretanto, a
ontologia Meta-DM leva também em consideragdo a metodologia CRISP-DM
(Chapman et al., 2000) e tem o objetivo de ser uma ontologia para ferramentas de
mineracdo de dados, onde sao identificados os momentos onde o conhecimento
humano se faz necessario, com o intuito utilizar metodologias orientadas ao dominio
como a D®M, com o objetivo de buscar resultados mais significativos em um projeto
de mineracdo de dados. A Figura 2 apresenta uma ilustracéo parcial da ontologia de
Pinto e Santos (2009).
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1.6 Organizacgao do Trabalho

Esta monografia esta estruturada da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre
descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD do inglés
Knowledge Discovery in Databases), algumas metodologias para
0 desenvolvimento de um projeto de mineracdo de dados e
algumas ferramentas para auxiliar esse processo.

O Capitulo 3 faz um estudo bibliografico do tema ontologias,
onde sado descritos alguns pontos que foram essenciais para
desenvolver este trabalho.

O Capitulo 4 é sobre o desenvolvimento da ontologia Meta-DM,
onde é feito uma descricdo detalhada do ciclo de vida utilizado
para o desenvolvimento da ontologia;

O Capitulo 5 faz a descri¢do da proposta de uma arquitetura para

ferramentas de mineracdo de dados, onde é levado em

consideracdo a ontologia Meta-DM e as tarefas da metodologia
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D3M. Neste capitulo é apresentado ainda um cenario de uso da
arquitetura, que procura ilustrar sua utilizagédo para solucionar um
problema de mineracéo de dados;

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes, contribuices e trabalhos

futuros.



2 MINERACAO DE DADOS

2.1 Consideragoes Iniciais

A mineracdo de dados é uma area da ciéncia da computacdo que
tem como objetivo encontrar padrfes interessantes em bases de dados. O
surgimento dessa area é justificado pela necessidade de encontrar informacdes
Uteis em bases de dados de forma eficiente, onde sdo utilizados em conjunto
técnicas, métodos e ferramentas desse dominio.

Este capitulo tem o intuito de abordar alguns conceitos desse
dominio que sao considerados importantes para o desenvolvimento do tema
proposto neste trabalho. Assim, no decorrer deste capitulo sdo abordados os
seguintes assuntos:

* O processo de descoberta do conhecimento em base de dados,

onde sdo expostos: caracteristicas, fases, tarefas, técnicas e
algoritmos de mineracéo de dados;

* Metodologias para elaboracdo de projetos de mineragédo de

dados, em especial as metodologias CRISP-DM e DM, que sdo
as mais importantes para o desenvolvimento deste trabalho; e

* Ferramentas utilizadas na mineracao de dados.

2.2 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

A humanidade presencia a era da informacao, ou seja, quem detém
o conhecimento tem uma ampla vantagem em relacdo aos outros. Para poder
buscar cada vez mais eficiéncia em suas atividades, as empresas e instituicbes de
varios setores ao longo do tempo (desde quando a informética conquistou espago
nas diversas areas do conhecimento) tém investido em sistemas de informacao para
poder otimizar e agilizar as atividades rotineiras. Com o0 desenvolvimento de

sistemas de informacdo cada vez mais complexos, o0 barateamento no
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armazenamento de dados e computadores cada vez mais poderosos, foi gerado
grandes bases de dados, e a cada dia crescem ainda mais.

A Ciéncia da Computacéo esta em constante busca para empregar
recursos computacionais nas mais diferentes areas, do modo mais rapido e confiavel
possivel. Ao constatar o crescimento acentuado nas bases de dados e a
necessidade de analisar essas bases, foi desenvolvida uma ramificacdo da
computacdo chamada mineracdo de dados (no final da década de 80), cuja idéia
principal seria descobrir padrées interessantes nas bases de dados. Han e Kamber
definem mineracdo de dados como: “extracdo ou mineragdo do conhecimento em
um grande amontoado de dados”. (HAN & KAMBER, 2006, p. 05, traducdo nossa).

Assim, a mineracao de dados foi desenvolvida com a finalidade de
analisar e retirar padrdes interessantes a partir de uma base de dados, pois para o
ser humano seria praticamente inviavel fazer uma analise manualmente.

A Figura 3 ilustra as etapas do processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados (KDD do inglés Knowledge Discovery in
Databases).
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Figura 3: PROCESSO DE DESCOBERTA DO CONHECIMENTO (K DD)
Fonte: Han & Kamber (2006, pg: 6, traducdo nossa)
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O Quadro 1 descreve brevemente cada uma das fases do processo
KDD segundo Han & Kamber (2006, v.2 p.7, traducéo nossa):

Quadro 1: DESCRICAO DAS FASES DO PROCESSO DE KDD (H AN & KAMBER, 2006)

Fase Descricao da fase

Limpeza de | Remover ruidos e inconsisténcias dos dados.

Dados

Integracdo dos | Combinacdo de multiplas fontes de dados.

dados
Selecéo de | Dados relevantes para a tarefa de andlise sdo selecionados da base de
dados dados.

Transformacéo Dados séo transformados ou consolidados dentro das formas apropriadas

de dados para mineracao.

Mineragcdo  de | Aplicag6es de métodos inteligentes sdo utilizadas para extrair padrdes dos

dados dados.

Padrao de | Identificar os padrdes verdadeiramente interessantes.

avaliacdo

Apresentacédo Técnicas de visualizacdo e representacdo sdo usadas para apresentar o
do conhecimento minerado para o usuario.

conhecimento

As etapas citadas consistem em trabalhar a base de dados de modo
que possa ser empregado o processo de KDD. Em resumo, as atividades a serem
seguidas sao: obter uma base de dados, preparar os dados, aplicar a MD e por fim
mostrar e avaliar os padrdes encontrados.

A mineracdo de dados € um campo interdisciplinar que envolve
varias ciéncias do conhecimento, entre elas estdo: tecnologia de banco de dados,
aprendizagem de maquina, estatistica, ciéncia da informacéo, entre outras. Dessa
forma, para conseguir atingir um determinado objetivo é essencial que a equipe
envolvida na tarefa de encontrar padrdes interessantes a partir da base de dados
tenha diferentes habilidades; além de ser essencial o trabalho em equipe.

Entre as aplicagbes que podem se beneficiar com a realizagdo da
mineragédo de dados estao:

* Planejar instalagéo de novas filiais de empresa/lojas;

* Realizar promocgdes;

e Combinar itens de propaganda;
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* Planejar estratégias de periddicos de campanhas de marketing.

2.2.1 Arquitetura Tipica de um Sistema de MD

Uma arquitetura tipica de um sistema de MD é apresentada na
Figura 4, segundo Han & Kamber (2006):

|

Interface com o usuario

Padr6es de avaliagao
Base de
conhecimento

Engenharia de mineragao de dados

y

Servidor de banco de dados
ou data warehouse

ZARNN

Limpeza de dados, integracao, e selegao

Banco de dados Data Warehouse World Wide Web

Figura 4: ARQUITETURA TIPICA DE UM SISTEMA DE MD
Fonte: Han & Kamber (2006, pg: 08, traducéo nossa)

Outros Repositorios|
de Informagéo

A descricdo para essa arquitetura € feita da seguinte forma, segundo
Han e Kamber (2006):

* Banco de Dados, Data Warehouse, Word Wide Web e outros

repositérios de informacdo: E um ou um conjunto de banco de

dados, data warehouse, planilhas, ou outros repositérios de
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informacéo. A limpeza de dados ou técnicas de integracdo de dados
pode ser executada sobre esses dados;

« Servidor de banco de dados ou data warehouse: E responsavel
por gerenciar os dados, com base na solicitagcdo do usuério de
mineragéo de dados;

 Base de Conhecimento: Este € o dominio do conhecimento que
€ usado para guiar as pesquisas ou avaliar os interesses dos
padrées resultantes. Tais conhecimentos podem incluir conceitos
hierarquicos, usados para organizar atributos ou valores dos
atributos dentro de diferentes niveis de abstracéo;

« Engenharia de minerac¢do de dados: E um conjunto de mddulos
funcionais para tarefas tais como caracterizacdo, associacdo e
andlises de correlacdo, classificacdo, predicdo, analise de cluster,
anélise de outilier® e analise de evolucao;

* Modulo de avaliagdo de padrdes: Este modulo emprega medidas
de interesse e interagdo com os modulos de mineragéo de dados;

* Interface com o usuério: Este modulo faz a comunicagcdo entre
usuarios e a execucao do processo de mineracao de dados, onde é
permitido ao usuario interagir com este processo, e especificar uma

consulta de mineracéao de dados ou tarefa.

Ao realizar uma tarefa nesta arquitetura tipica de um sistema de

mineracdo de dados procura-se empregar as técnicas de mineracdo de dados e

assim poder encontrar informacdes valiosas para uma determinada tarefa, conforme

a necessidade a ser suprida.

2.2.2 Tarefas da Mineracdo de Dados

dados:

A Figura 5 apresenta as tarefas que sao realizadas na mineracao de

¥ Anomalias
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Fonte: Tan et al. (2009, pag: 9)

Conforme apresentado na Figura 5 as tarefas de mineragdo de
dados sdo: analise previsiva, analise de agrupamento, analise de associacdo e
deteccdo de anomalias.

O Quadro 2 faz uma breve descricdo para cada uma dessas tarefas
segundo Tan et al. (2009):
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Quadro 2: DESCRICAO DAS TAREFAS DE MINERACAO DE DAD OS, (Tan et al. 2009)

Tarefa de Mineracdo de | Descricdo
Dados

Modelagem Previsiva Refere-se a tarefa de construir um modelo para a variavel alvo como
uma funcdo das variaveis explicativas. Ha dois tipos de tarefas de
modelagem de previséo: classificacdo, a qual é usada para variaveis
discretas, e regressao, que é usada para variaveis alvo continuas.
Exemplo: na Figura 6 é apresentada uma arvore de decisdo onde
dada uma informag¢&o no banco de dados, estes dados poderiam ser

classificados até chegar a uma informacao desejada.

Analise de Associagéo E usada para descobrir padrées que descrevam caracteristicas
altamente associadas dentro dos dados. Exemplo: Na Figura 5 ha
uma associacdo entre {Fraldas} — {Leite}, que sugere que o0s

clientes que compram fraldas tendem a comprar leite.

Andlise de Agrupamento Procura encontrar grupos de observacdes intimamente relacionadas
de modo que observagBes que pertengam ao mesmo grupo sejam
mais semelhantes entre si do que com as que pertencam a outros
grupos. Exemplo: na Figura 5 compras que tenham semelhancas
umas com as outras, poderiam ser agrupadas assim como as

pessoas que compraram leite e fralda.

Deteccdo de Anomalias E a tarefa de identificar observacdes cujas caracteristicas sejam
significativamente diferentes do resto dos dados. Exemplo: na Figura
5 dados que ndo pertence a nenhuma caracteristica estabelecida

seriam considerados anomalias.

Para cada tarefa de mineracdo de dados ha& um conjunto de
algoritmos especificos a ser aplicado, e estes utilizam determinadas técnicas de
mineracao de dados que sdo abordados na sec¢édo 2.2.3.

2.2.3 Técnicas de Mineracao de Dados

Ao utilizar-se uma tarefa de MD, algumas técnicas sdo usadas para
concretiza-las. Entre estas técnicas, Santos e Ramos (2009) destacam as seguintes:
arvores de decisdo, regras de associacdo, regressdo linear, redes neurais,
algoritmos genéticos e vizinhos mais proximos. A seguir é feita uma breve descricao

de cada uma delas.
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Arvores de Decisdo: Santos e Ramos (2009, p. 132) definem essa

técnica da seguinte maneira.

As arvores de decisdo, como o préprio nome indica, sdo constituidas por
estruturas em arvores que representam um conjunto de decisdes. Os
algoritmos dessa técnica permitem gerar regras de classificacao dos dados,
baseados nas informacdes armazenadas na base de dados. A Figura 6

apresenta um exemplo dessa estrutura.

Bem
Financiado

Eletrodoméstico  Carro

. Tipo
Estado Civil Contrato
Solteiro Legsing
Rendimento
Bruto Conceder Idade

0-2500 5001 - 1000

2501\- 5000
Nao Nao
Conceder Conceder Conceder

31-40

Nao
Conceder

oveis

Conceder

Figura 6: ARVORE DE DECISAO
Fonte: Santos e Ramos

Na Figura 6 € apresentado um exemplo pratico da utilizacdo de uma

arvore de decisdo, cujo objetivo € conceder ou ndo crédito a uma determinada

pessoa, onde é levado em consideracdo o tipo de bem a ser financiado, o estado

civil, o tipo de contrato, o rendimento bruto e a idade.

Santos e Ramos (2009) abordam que as arvores de decisdo podem

ainda ser representadas por um conjunto de regras, como apresentado a seguir:

Se Bem Financiado = “Eletrodoméstico” e Estado Civi
Rendimento Bruto = “5001 — 10000” Entao “Conceder”.

= “Casado”

Santos e Ramos (2009) destacam que cada folha da arvore da

origem a uma regra, sendo o seu conteudo apresentado na parte consequente da

regra.
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Regras de Associagdo: Santos e Ramos (2009, p. 135) definem esta

técnica da seguinte maneira.

O objetivo dessa técnica é identificar regras que relacionam uma conclusao
(por exemplo, a compra de um produto) com um conjunto de condic¢des (por

exemplo, a compra de

outros produtos), permitindo encontrar

relacionamentos entre os atributos existentes numa base de dados, sendo
representado na forma de uma regra: Se X entdo y ou “X =>Y",

A Figura 7 apresenta um exemplo de uma base de dados e a

utilizacao de regras de associacao para gerar associacao entre os elementos.

—* | Produtos Agrupades por Compra
Mimere | Produtos
1101 Péo, Manteiga, Fiambre, Leite
2201 Péo, Quetjo, Leite
2101 Péo, Queyo, Margarina
4100 Péo, Manteiga, Leite

l

Miamero | Produto
1101 Péo

1101 Manteiga
1101 Fiambre
1101 Leite
2201 Péo

2201 Cueijo
2201 Leite
3101 Péo
2101 Cueijo
2101 MMargarina
4100 Péo
4100 Ifanteiga
4100 Leite

Exemplo de uma regra:

Péo & Manteiga == Leite (2:50%,1)

Figura 7: PROCESSO DE INDUCAO DE REGRAS DE ASSOCIAC AO
Fonte: Santos e Ramos (2009)

A Figura 7 apresenta um conjunto de dados associado a compra de

produtos, estes produtos sdo agrupados por compra e a partir desse agrupamento

sao geradas regras. No exemplo foi gerada a regra: Pado & Manteiga => Leite

(2:50%,1) indica que os clientes que compram o produto Pao juntamente com o

produto manteiga, tende a comprar o produto Leite, esta regra apresenta um suporte

de 50%, o que significa que metade dos registros analisados pertencem a referida

regra.

Regressdo Linear: Santos e Ramos (2009, p. 136) definem esta

técnica da seguinte maneira.
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Esta técnica é utilizada sempre que se pretende prever uma variavel com
valores continuos. Os dados sdo modelados aproximando-os a uma linha
reta. A forma mais simples de regressdo é apresentada através de uma
equacao com duas variaveis, X e Y, tal que: Y = a + BX, onde X representa
a variavel independente, Y a variavel dependente calculada a partir de X, e
a e B os coeficientes da regressao.

Redes Neurais Artificiais: Santos e Ramos (2009, p. 138) definem

esta técnica da seguinte forma.

Redes neurais artificiais séo sistemas classificatérios modelados segundo o
funcionamento do sistema nervoso humano. Estes sistemas sdo compostos
por um conjunto de unidades, organizadas em niveis. As unidades (nos)
encontram-se conectadas através de ligagfes, nas quais tém associado um
peso. As unidades que constituem uma rede encontram-se agrupadas em
trés grupos: unidades de entradas encarregadas de receber os dados
(atributos) a analisar; unidade de saida que transmitem 0s sinais a saida da
rede; e um numero ilimitado de niveis intermediarios (ou niveis ocultos) que
contém as unidades intermediarias.

A Figura 8 apresenta um exemplo de uma rede neural artificial.

Mival de Mivel Mivel de
Entradz Cculto Saida

—a,— §—b

Figura 8: REDE NEURAL ARTIFICIAL
Fonte Ramos e Santos (2009)
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Santos e Ramos (2009) destacam também que existem dois
estagios na utilizacdo de uma rede neural artificial. O primeiro diz respeito a
aprendizagem, no qual a rede é treinada para a execucao de determinada tarefa. No
segundo acontece a previsao, na qual a rede é utilizada para classificar registros
desconhecidos. Estes conceitos também sdo aplicados em arvores de decisao.

Algoritmos Genéticos: Segundo Santos e Ramos (2009) a técnica de
algoritmo genético utiliza principios da biologia e da ciéncia da computacédo. Esta
técnica inicia com um conjunto de regras, as quais sdo submetidas a operadores de
selecéo e reproducéo, de forma a desenvolverem regras mais apuradas, e entao sado
etiquetadas com determinado valor de utilidade, que facilita a selecdo das mesmas.

A Figura 9 apresenta um modelo de algoritmo genético.

000110010111 111010101100 1110110010111 ——f 111010010111
111010101100 000110010111 000110101100 000110101100
001110101001 |\ 6 (24%) 411010101100 111010101001 —»{11{f 10101001
M1011011100 | 5509 001110101001 00111010 —*101110100110fj

(a) Conjunto (b Fungéo de (¢ Selecdo (d) Cruzamento (e} Mutacdo

inicial avaliacio

Figura 9: MODO DE OPERACAO DOS ALGORITMOS GENETICOS
Fonte: Santos e Ramos (2009)

Santos e Ramos (2009, p. 142) fazem a seguinte descricdo para o

funcionamento dessa técnica.

A Figura 9 (a),representa a amostra inicial dos dados, um conjunto com
quatros regras. Para cada uma das regras € identificado o valor de utilidade,
através da funcao de avaliacdo (Figura 9 (b)). Por exemplo, a primeira regra
foi classificada com 8, o que significa que apresenta uma probabilidade de
32% de ser selecionada. Na Figura 9 (c), € apresentada a identificacao dos
pares e a definicdo do ponto de cruzamento, o que conduz a construgdo de
novas regras, apresentadas na Figura 9 (d). O ultimo passo esta associado
a mutacédo (Figura 9 (e)), no qual é verificada a mutacdo aleatdria de dois
caracteres.
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Vizinhos mais Proximos: Santos e Ramos (2009, p. 143) definem

esta técnica da seguinte maneira.

A segmentacdo de dados através dos vizinhos mais préximos integra um
conjunto de técnicas que se baseiam no principio de que registros
semelhantes estdo proximos uns dos outros, quando analisados numa

perspectiva espacial.

A verificacdo da

localizacdo dos

registros,

interpretados como pontos no espaco, permitem a identificacdo de regides
denominadas classes (ou segmentos), que apresentam caracteristicas
comuns para os registros que representam.

A Figura 10 exemplifica a funcionalidade dessa técnica.

<

® . O
o ® o ©
e 0 ° O O O
@ ® ® O
° o © ® ®
® O
e o ° e o
o © o ©
(] ; L ,
(a) Centroides Iniciais " (b) Primeira diviséo
O ] o
o 0% o o®
@lo O o o OO
O O O
o9 ° ®
O O
:D. Py o ® o
o °® o _©
® ®

X
(c) Reposicionamento dos centréides

(d) Novos segmentos

A\ 4

Figura 10: PROCESSO DE IDENTIFICACAO DOS SEGMENTOS

Fonte: Santos e Ramos (2009)
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Santos e Ramos (2009, p. 144) fazem a seguinte descricdo para o
funcionamento da Figura 10.

Na Figura 10 (a) € apresentado o conjunto inicial dos dados, onde sé&o
selecionados trés pontos aleatérios, o cinzento, como sendo o centroide do
segmento. Para estes pontos, e na Figura 10 (b), verificam-se quais os
registros (pontos) que integram cada um dos segmentos. No passo seguinte
(Figura 10 (c)), séo ajustados os centroides, através da verificacdo do ponto
médio dos elementos de um dado segmento. Para as novas posi¢des dos
centréides € verificado a que segmento cada registro pertence, atendendo
as alteracdes observadas na posicdo dos centréides (Figura 10 (d)). Este
processo € sucessivamente repetido até que nado sejam verificadas
guaisquer mudancas na posi¢do dos centréides e, como tal, nos registros
que integram cada segmento.

2.2.4 Algoritmos para mineracéo de dados

Conforme as tarefas de mineracédo de dados (apresentado na secéo
2.2.2) e as técnicas (apresentado na secao 2.2.3) os algoritmos séo construidos e
entdo implementados em uma ferramenta de mineracdo de dados. Nos proximos
paragrafos sdo apresentados alguns algoritmos de mineracao de dados, e também é
feita uma breve descricdo de um algoritmo para cada tarefa de mineracao de dados
apresentada.

Segundo Santos e Ramos (2009) as técnicas de mineracdo Ssao
concretizadas através de diferentes algoritmos.

Na secdo 2.4 sdo apresentadas algumas ferramentas de mineracao
de dados, onde as mesmas s&o desenvolvidas para contemplar um algoritmo ou um
conjunto de algoritmo de mineracdo de dados de acordo com o propésito da
ferramenta. O Quadro 3 apresenta alguns algoritmos que sao utilizados na

ferramenta de mineracao de dados WEKA.

Quadro 3: ALGUNS ALGORITMOS PARA MINERACAO DE DADOS , WEKA* verséo 3.7.1 (2010)

Tarefa de Mineragéo de Dados Algortimo

Agrupamento OPTICS

SimpleKMeans

K — Means

* http://mww.cs.waikato.ac.nz/mliweka. Acesso 30/12/2010
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J48
RAndomTree

Classificacao UserClassifier

Apriori
HotSpot

Associacao GeneralizedSequentialPatterns

A tarefa de classificacdo é exemplifica através do algoritmo J48. Esse
algoritmo gera uma arvore de decisdo. Segundo Tan et al. (2009) este algoritmo
consiste na entrada de registros de treinamento E e o conjunto de atributos F. Entao
o algoritmo funciona selecionando recursivamente o melhor atributo para dividir os
dados e expandir os nodos da folha da arvore até que o critério de parada seja
satisfeito.

A Tarefa de Associacao € exemplificada através do algoritmo Apriori.
Segundo Tan et al. (2009) este algoritmo faz uso de poda baseada em suporte para
controlar de forma sistematica o crescimento exponencial dos conjuntos de itens
candidatos. Inicialmente, cada item é considerado como um conjunto candidato de
item 1. Apds a contagem de seus suportes, 0os conjuntos de itens candidatos com
menos transacdes sédo descartados.

Para a tarefa de agrupamento o algoritmo K-means é exemplificado.
Tan et al. (2009) abordam que esse algoritmo primeiro escolhe K centréides iniciais,
onde K & um parametro especificado pelo usuario (0 nimero de grupos desejado).
Cada ponto é atribuido ao centréide mais proximo, e cada cole¢cdo de pontos
atribuidos a um centréide € um grupo. O centrdide de cada grupo é entdo atualizado
baseado nos pontos atribuidos ao grupo. E feita a repeticdo desses passos até que
nenhum ponto mude de grupo.

Nesta secéo foram apresentados alguns algoritmos para concretizar
uma tarefa de minera¢do de dados, as quais podem utilizar uma ou mais técnicas
para a mineracdo de dados. Os algoritmos: J48, Apriori e K-Means foram abordados
devido ao fato de muitos algoritmos de mineracédo de dados serem baseados nesses

algoritmos.



39

2.3 Metodologias para Mineracao de Dados

A partir do momento que a mineracdo de dados passou a ser
utilizada por empresas e a academia conseguiu comprovar sua eficiéncia, a mesma
foi alvo de uma nova necessidade, que é a criacdo de metodologias para definir o
ciclo de vida de um processo de mineracéao de dados.

Este trabalho aborda duas metodologias para a construcdo de um

projeto de minerac&do de dados a CRISP-DM e a D3M.

2.3.1 CRISP-DM

Segundo Chapman et al. (2000) a metodologia CRISP-DM foi
concebida no final dos anos de 1996 pelas empresas NCR (Estados Unidos da
América e Dinamarca), Daimler-Chrysler AH (Alemanha), SPSS Inc. (Estados
Unidos da América) e OHRA (Grupo Bancério Holandés). Essas empresas reuniram
suas experiéncias para o desenvolvimento de um processo padrao para mineragéo
de dados e o batizaram de CRISP-DM.

Segundo Chapman et al. (2000) CRISP-DM € uma metodologia para
as diferentes fases na implantacdo de um projeto de MD. Esta metodologia é
definida em termos de um processo hierarquico, que constitui em um conjunto de
tarefas descritas em quatro niveis de abstracao (do geral para o especifico).

A Figura 11 apresenta os quatro niveis de abstracdo que sao: fases,
tarefas genéricas, tarefas especificas e instancias do processo com seus respectivos

conjuntos de tarefas.
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Modelo
Processo
CRISP
Tarefas
Genéricas ]
Mapeamento
A L N N A | \_ l
Tarefas
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o o0 o Processo
Insta
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Figura 11: QUATROS NIVEIS HIERARQUICOS DA METODOLOG IA CRISP-DM

Fonte: Chapman et al. (2000, pg. 9, traducdo nossa)

A Figura 11 mostra que para cada uma das fases superiores hd um

conjunto de tarefas na préxima fase, havendo uma hierarquia entre as tarefas, onde

as tarefas gerais estdo em um nivel superior e as mais especificas sdao uma

ramificacdo das superiores.

O Quadro 4 apresenta uma descricao para cada uma dessas fases,

segundo Chapman et al. (2000):

Quadro 4: DESCRICAO DAS FASES DA METODOLOGIA CRISP- DM (CHAPMAN et al., 2000)

Fases

O processo de mineracdo de dados é organizado dentro de um nimero de
fases; cada fase consiste de vérias tarefas do segundo-nivel. Exemplo: a

tarefa “Compreensédo do Negdcio”.

Tarefas Genéricas

E chamado genérico, porque € suficiente para cobrir todas as possibilidades
da situacdo da mineracdo de dados. A tarefa genérica tem como pretensao

ser completa e estavel. Exemplo: “Identificar Objetivos do Negdcio”.

Tarefas Especificas

E o nivel das tarefas especializadas, é o lugar para descrever como as acdes
nas tarefas deveriam ser executadas em certas situacBes especificas.

Exemplo: “Informagéo do Negdcio”.
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Instancias Processo | A instancia do processo é um registro de acdes, decisGes e resultados de
uma atual funcdo da mineracédo de dados. Exemplo: Registrar os resultados

da compreenséao do negdcio.

O Quadro 4 fez uma breve descricdo das tarefas existentes na
metodologia CRISP-DM sob uma viséo hierarquica. Como exemplo, foi apresentada
uma das fases dessa metodologia com algumas de suas tarefas, onde a tarefa de
“Compreensdo do Negocio” contém a tarefa de “Informacdo do Negdcio”, e esta
contém o “Registro dos Resultados da compreenséo do Negdcio”. A préoxima secao

descreve cada fase dessa metodologia e suas respectivas tarefas.

2.3.1.1 O Modelo de Referéncia CRISP-DM

Segundo Chapman et al. (2000), o ciclo de vida de um projeto de
mineracdo de dados consiste em seis fases, que sao: Entendimento do Negdcio
(Business Understanding), Entendimento dos Dados (Data Understanding),
Preparacdo dos Dados (Data Preparation), Modelagem (Modeling), Avaliacédo
(Evaluation) e Aplicacdo (Deployment).

A Figura 12 apresenta essas fases e o relacionamento entre elas. A
sequéncia das fases nao € rigida, pode acontecer das tarefas posteriores voltarem
para as fases anteriores, isso depende dos resultados de cada fase. As setas

indicam as mais importantes e frequentes dependéncias entre as fases.
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Compreenséo [—#  Compreensao
do MNeqgdcio - dos Dados

Freparagao
Aplicacio dos Dados
Dados 4 ¢

Modelagem

Avaliagio

Figura 12: FASE DO MODELO DE REFERENCIA DO CRISP-DM
Fonte: Chapman et al. (2000, pg. 13, traducdo nossa)

Chapman et al. (2000) faz a seguinte descricdo para cada uma
dessas fases:

 Entendimento do negdcio: esta fase foca no entendimento dos

objetivos e requisitos do projeto sob uma perspectiva de negocio;

« Entendimento dos dados: esta fase tem como objetivo um

entendimento inicial dos dados, e logo em seguida possui atividades

que permitem um entendimento dos dados, identificar problemas em

alguns dados, e encontrar subconjuntos de dados interessantes para

0 projeto;

* Preparacao dos dados: A fase de preparacdo dos dados cobre

todas as atividades para preparar os dados para a realizagdo das

atividades;

* Modelagem: Nesta fase, vérias técnicas de modelagem séo

selecionadas e aplicadas e seus parametros sédo calibrados para

obter valores otimizados;
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 Avaliacdo: Esta fase consiste em criar um modelo de alta
qualidade a partir da analise dos dados, e certificar que os objetivos
serdo alcancados na primeira fase onde foram estabelecidos. Além
disso, sera levantado se alguma questdo importante do negd6cio nao
foi suficientemente considerada. No final dessa fase, uma deciséo
sobre a utilizacao dos resultados da mineracao devera ser avaliada;

* Aplicagdo: Esta fase consiste em estruturar e apresentar 0s
resultados obtidos com a aplicacdo da tarefa da mineracéo de dados

de modo que o cliente possa utilizar.

Cada uma dessas fases possui um conjunto de atividades a serem
realizadas. O Quadro 5 apresenta as fases com suas respectivas tarefas a serem

executadas, segundo Chapman et al. (2000):

Quadro 5: TAREFAS EXECUTAS EM CADA ETAPA DO CRISP-D M, (CHAPMAN et al., 2000)

Fase Tarefas

Entendimento do negécio « Determinar os objetivos do negécio
* Avaliar a situacéo
* Determinar as metas de mineracéo de dados

e Produzir o plano do projeto

Entendimento dos dados * Coletar os dados iniciais
» Descrever os dados
e Explorar os dados

e Verificar a qualidade dos dados

Preparacéo dos dados » Selecionar os dados
* Limpeza de dados

»  Construir dados

* Integrar os dados

 Formatar os dados

Modelagem e Selecionar as técnicas de modelagem
e Gerar o teste padréao
»  Construir o modelo

e Avaliar o modelo

Avaliacéo e Avaliar os resultados
e Rever 0s processos

» Determinar os passos seguintes
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Aplicagéo * Plano de Aplicagéo
e Plano de modelagem & manutencéo

*  Produzir relatério final

* Rever o projeto

Além da Metodologia CRISP-DM héa outras metodologias que podem
ser aplicadas em projetos de mineragao de dados, entre estas metodologias a D3M,
que serd abordada na proxima secdo, onde algumas dos seus propositos foram
utilizados com a ontologia desenvolvida, para criar uma arquitetura orientada ao

dominio para ferramentas de minera¢édo de dados.

2.3.2 Mineracao de Dados Orientada ao Dominio (D3M)

Segundo Cao e Zhang (2006) a mineracdo de dados realizada
atualmente € baseada em metodologias orientadas aos dados, onde a visdo dos
resultados é feita de forma isolada, e tem como consequéncia a geracao de muitos
resultados que nao interessam as necessidades dos negoécios. Neste contexto, a
metodologia D3M veio para propor que o processo de mineracdo de dados seja
baseado em conhecimento do dominio do negdcio e na cooperagao entre humanos
e maquinas durante a mineracao.

Os fatores que justificam a criacdo e desenvolvimento da
metodologia D3M, é que as metodologias atuais de mineracdo de dados apresentam
as seguintes caracteristicas, segundo Cao e Zhang (2006):

e Padrées que sdo interessantes para 0S negdécios

frequentemente estdo ocultos em grande quantidade de dados com

estruturas de dados complexas, dinamicas, e origem distribuida;

« Distanciamento entre 0 meio académico e o0 interesse do

negocio;

 Padrbes interessantes frequentemente nao podem ser

implementados na vida real, se eles ndo séo integrados com regras

do negdcio, regulamentos e processos.



45

Para a metodologia D3M foi criado um framework chamado DDID-PD

(domain-driven in-depth pattern discovery), que considera 0S seguintes

componentes chaves, segundo Cao e Zhang (2006):

Restricdes baseadas em contexto: A descoberta de padrdes
envolve uma profunda compreensédo do ambiente em torno do
dominio do problema, dos seus dados e da analise de seus
objetivos.

Integracdo do dominio de conhecimento: A integracdo de
conhecimentos de dominio esta sujeito a forma como ele
pode ser representado e preenchido para o processo de
descoberta de conhecimento. Ontologia baseada em
representacdo do conhecimento de dominio € uma das
abordagens adequadas para o modelo de conhecimento do
dominio.

Cooperacao entre homem e maquina: consiste em haver uma
mineracdo de dados cooperativa entre especialistas e
sistemas de mineracdo em todo o processo.

Mineracdo em profundidade: consiste em avaliar e refinar
conhecimento acionavel, na tentativa de buscar resultados
mais interessantes para o objetivo do negdcio.

Descoberta de regras ou padres mais interessantes para o
negocio (o que é chamado de conhecimento acionavel):
consiste em disparar regras quando forem descobertos dados
gue satisfacam um determinado conhecimento acionavel.
Processo do refinamento iterativo dos resultados: consiste em
criar sub-cenérios a partir do cenario principal e entdo refinar
os padrdes gerados a partir do sub-cenario criado.

Suporte de mineracéo paralela e interativa: consiste em obter
pedidos dos wusuérios, gerenciar informacées e usar

algoritmos para processa-los em maquinas distintas.
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A Figura 13 apresenta o framework DDID-PD, onde as tarefas da
metodologia D3M apresentada nos paragrafos anteriores sdo combinadas com as

tarefas tradicionais da mineracao de dados.

Entendimento do < > Suporte de
Problema & Mineragao paralela
Definicao e interativa
Integragéo do x Mi 5
o Cooperagao entre Inéracao em
dominio de <@ homem e maguina [@=>| profundidade
conhecimento
ReSet;]Gignt::)S(teoada * A J * * Desenvolvimento
- -
Descoberta de Processo do
Entendimento dos @—— Resultadosda | regras ou padroes — refinamento
Dados - Modelagem Avaliacdo mais interessantes Interativo dos
 —  — pe-l  para 0 negoCio  |m— resultados

Figura 13: MODELO DO PROCESSO DDID-PD
Fonte Cao e Zhang (2006, pg 53, traducéo nossa)

Segundo Cao e Zhang (2006), a sequéncia apresentada na Figura
13 nao é rigida; algumas fases podem ser descartadas ou deslocadas para uma
fase a frente ou atrds em uma aplicacéo real. Cada passo do processo DDID-PD
pode envolver conhecimento de dominio e auxilio de especialistas do dominio. Esse
framework tem os componentes chaves de suporte para mineracdo de dados
orientada ao dominio, que séo criticas para o sucesso de um processo de mineracao

de dados no mundo real.

2.4 Ferramentas para Mineragao

Atualmente ha varias ferramentas de mineracdo de dados que
executam um ou varios processos na descoberta de padrbes a partir dos dados.
Algumas dessas ferramentas foram desenvolvidas em trabalhos de concluséo de
mestrado e doutorado nas faculdades onde h& cursos nesses niveis; outras séo de

propriedades de empresas ja consagradas no mercado. Dentre algumas dessas
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ferramentas estdo: Bramining®, Pacote Weka®, DBminer’, Oracle Data Mining® e Kira
(Mendes, 2009).

Cada uma dessas ferramentas tem uma ou mais fungdes dentro do
campo de mineracdo de dados. As subsecbes a seguir apresentam uma breve
descricdo da ferramenta Weka, por sua grande popularidade, e da ferramenta Kira,

ter sido desenvolvida com o diferencial de ser amigavel para o usuario.

2.4.1 A Ferramenta WEKA

Weka é uma abreviatura para Waikato Environment for Knowledge
Analysis. Segundo Witten & Frank (2006) essa ferramenta contém um pacote de
algoritmos para mineracao de dados e ferramentas de pré e pds-processamento.

Weka foi desenvolvida na Universidade de Waikato na Nova
Zelandia. Ela foi desenvolvida em Java e distribuida sobre os termos de licenca
GNU. Pode ser executada em varias plataformas, como é o caso do Windows, Linux
e Macintosh. Fornece uma interface uniforme para a aplicacdo de varios algoritmos
de aprendizado, juntamente com os métodos de pré e pds-processamento. A Figura
14 apresenta a interface inicial da ferramenta Weka.

= Weka GUI Chooser

Program  Wisualization  Tools  Help

Applications

T —
q!f‘%‘-‘? w E KA Explorer

The University
of Waikato Experimenter

.

Wik ato Ervvironrnent For Krnowledge Analysis knowledgeFlow
Wergion 3.7.0

() 1999 - 2009
The University of Waikata Simple LI
Hamilton, Mew Zealand

Figura 14: TELA INICIAL DA FERRAMENTA WEKA
Fonte: Ambiente de Desenvolvimento do WEKA

> www.graal-corp.com.br. Acesso: 16 jun. 2010.

® www.cs.waikato.ac.nz. Acesso: 16 jun. 2010.

" http://db.cs.sfu.ca/DBMiner. Acesso: 16 jun. 2010.
& www.oracle.com. Acesso: 16 jun. 2010.
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A partir da interface da Figura 14, é possivel acessar as
funcionalidades da ferramenta. Segundo Witten & Frank (2006), Weka fornece
implementacdes de algoritmos de aprendizagem que podem ser aplicadas no
conjunto de dados; isto inclui uma variedade de ferramentas para transformacéo de
conjuntos de dados, tais como algoritmos para discretizacdo. Pode-se fazer o pré-
processamento de um conjunto de dados e analisar os resultados de classificagéo e
sua performance, isso sem escrever qualquer cédigo de programa. A Figura 15

mostra um dentre os ambientes de trabalho da Weka.

Weka Explorer
[ Open file, . ] [ Open URL... ] l Open DE. .. ] [ Generate, ..
Filcer
Current relation Selected attribute

Relation: Mone Attributes: Mone Mame: MNone Type: None

Instances: MNone Sumn of weights: Mone Missing: Mone Distinck: MNone Unique: Mone

Attributes '
w | Visualize all ||

Status
‘Welcome to the Weka Explorer La w 2l

Figura 15: AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO WEKA
Fonte: Ambiente de Desenvolvimento do WEKA

A utilizacdo dessa ferramenta € por meio de abas e selecéo do que
0 usuario deseja, conforme é apresentado na Figura 15. Entre as vantagens
encontradas ao utilizar esta ferramenta esté o fato de dar suporte a varios algoritmos
de mineracédo de dados consagrados tanto no meio académico como em aplicacoes
de negodcio; o ambiente de trabalho é totalmente grafico, ha livros e outras
publicacdes que servem como manuais de referéncia para realizar o processo de

descoberta de informagdes a partir de uma base de dados, como, por exemplo: livro
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de Witten e Frank (2005) e no sitio www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ onde podem ser
obtidos vérios artigos relacionados a aplicacdo da ferramenta Weka em projetos de
mineracao de dados.

Algumas dificuldades foram levantadas ao utilizar esta ferramenta:
dificuldades na fase de preparar os dados de maneira que a ferramenta possa
trabalhar; o usuario deve ter um bom conhecimento de mineracdo de dados para
definir o que se deseja fazer e interpretar os padrbes gerados. Estas dificuldades

foram constatadas ao realizar projetos ficticios de mineracéo de dados.

2.4.2 Ferramenta de Mineracéo de Dados Kira

A ferramenta de mineracdo de dados Kira foi desenvolvida por
Mendes (2009), como parte de um trabalho de mestrado.

A intencdo dessa ferramenta é abstrair grande parte do
conhecimento exigido do analista de dados para executar a tarefa de mineracéo de
dados. E possivel realizar um projeto de mineracdo de dados a partir das
orientacdes que sdo descritas em cada uma das telas dessa ferramenta.

A Figura 16 apresenta a arquitetura da ferramenta KIRA, que possui
trés camadas. Estas camadas sdo descritas nos proximos paragrafos.

A Camada 1 esté relacionada com a interface do usuario, € onde 0
usuario pode ver e inserir informagdes para realizar um projeto de mineracdo de
dados, entre estas operagdOes estdo definir o problema e objetivo da mineracao de
dados e ser orientado pela a ferramenta nas diversas operacfes a serem realizadas
durante o projeto de mineracdo de dados, como preparar os dados, definir a tarefa
de mineracao de dados e visualizar os resultados produzidos.

Na Camada 2 ocorre as operacgdes logicas da ferramenta, onde os
dados sao preparados, é feito a analise dos dados, e é realizado a execucdo da
mineracdo de dados, além disso nesta camada foi implementado um sistema
especialista desenvolvido por Silva et al. (2009) para definir qual tarefa de mineracgéo
€ a mais adequada para o projeto de mineracdo de dados que esta em execucao.

A Camada 3 esta relacionada com o repositorio de informacdes,

onde estdo os diferentes tipos de dados, como, por exemplo: a base de dados a ser
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minerada, dados prontos para ser minerados, repositorio de informagbes entre

outros.

Interface do usuario

Camada 1

7

Definigéo do
Problema e Objetivo

Aquisicao de Dados
para ldentificacao de
Tarefa de Mineragéo
de Dados

Guias para
Freparacdo de
Dados

Guias para Apl|cagég
de Mineracao de Dado
e Avaliagdo de Padrbe

I

Instrugéo do Sistema para Mineragéo de Dados

Camada 2

Suporte para o Processo de Mineragao de Dados 7
_ Instrugéo do Sisterna
Suporte para® Suporte para® <:> Especialista
Preparacéo Andlise dos
de Dados Dados
=N
SN

N X

N
AN

Repositorio de Informacgées <7

Fonte de Dados

L1

Arquivos Simples

]

Eanco Data
de Dados  Warehouse

Dadas
Processados

Figura 16: ARQUITETURA DA FERRAMENTA KIRA
Fonte: Silva et al. (2009, pg 13)

Segundo Mendes (2009), cada modulo da Camada 1 (Interface do

Usuario) tém como objetivo oferecer facilidades para o usuario preparar os dados,

executar o algoritmo de mineracdo e avaliar os padrbes obtidos. Inicialmente, o

usuario tem acesso as funcdes para ajustar os parametros das fontes de dados a

serem usadas. Depois o0 usuario € orientado a oferecer informacdes especificas,

escolher e estruturar os dados destinados, escolher e executar um algoritmo de

mineracao de dados e analisar os resultados gerados. No final de cada fase, o

usuario é informado sobre o préximo passo do processo. Estes processos guias

acompanham o usuario na execucao de cada etapa ndo tendo a necessidade de

conhecimentos detalhados sobre o processo de mineracdo de dados. A Figura 17

apresenta uma das interfaces da ferramenta Kira, onde mostra uma visao geral dos

passos a serem seguidos para a realizacdo da mineracéo de dados.
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Fontes de Dados:
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O Operagzo
O Decisan

T

I ,ﬂ-iciar & Mestrado

B adabe Read... Kira i imagem - Paint ’{l imza

Figura 17: TELA DA FERRAMENTA KIRA

Fonte: Ambiente de desenvolvimento da Ferramenta Kira

Entre os componentes da interface desta ferramenta estéo:

* O diagrama de blocos: demonstra cada passo que a ferramenta

ird executar;

« No canto direito inferior existe uma legenda que identifica a

representacdo de cada um dos itens que compdem o diagrama de

blocos;

e A paleta a esquerda esta dividida da seguinte forma:

7

o Fontes de dados, onde é indicada a fonte de dados
utilizada;

o Projetos, nome atribuido ao projeto de mineracdo de
dados;

0 Etapas da mineragao indicam cada uma das etapas a ser

realizadas.




52

A Figura 18 apresenta uma das intefaces da ferramenta Kira para
executar a atividade de definir o problema e objetivo de um projeto de mineracao de

Fontes de Dados: Qual o problema a se Ivido pela mi 0 de dad

r
0 nivel de inadimplénda na concessao de empréstimos ests alto, Objetivo

Tem por ohjetivo

cadastrar o objetivo
que deseja dlcancar
para a resolugso do
problema.

Dados solicitados: O
analista de dados
Projetos: deverd preencher os
[=Now sequintes dados;

Que objetivo deseja
alcancar com a
solucio do
problema? Informar o
abjetivo que deseja
alcancar com a solugio
do problema,
Restrigies: Informar
apenas um objetivo

Etapas da Mineragdo: para cada problema.
ik —  Que objetiva deve ser cumprido para resolver o problema? quantas pecas um
? frracar um perfil dos dlientes para identificar as situacdes em que ha Um risco de inadmpléncia 3o se conceder um empréstimo. | dliente iré comprar

dadas s suas compras
nos (iltimos 3 anos,
informacdes
demografica (idade,
salério, didade, etc) & 0
preco do item.

9 2 Limpx Salvar: Salva os dados,
Cancelar: Cancela as
Slteractes realizadas.

sahar | [ concelr |

1]

Figura 18: IDENTIFICACAO DA TAREFA DE MINERACAO
Fonte: Ambiente de Desenvolvimento da Ferramenta

A partir da Figura 18, o minerador de dados faz uma analise do
propdsito do projeto de mineracdo de dados e auxliado pela a guia de descricdo do
qgue deve ser feito no lado esquerdo da ferramenta defini 0 objetivo e o problema do
projeto de mineracdo de dados a ser realizado.

O funcionamento desta ferramenta consiste em chamar a tela com o
diagrama de blocos apresentada na Figura 17, e entdo é indicado o proximo
processo a ser executado e logo, em seguida, uma outra tela é exibida com campos
a serem preenchidos auxiliados por mensagens, como apresentado na Figura 18.

O funcionamento desta ferramenta resumidamente consiste em
executar as seguintes etapas:

* Escolher uma base de dados,

e Atribuir um nome ao projeto,

« Descrever o problema a ser resolvido e objetivo a ser cumprido,
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» Fazer a preparacao dos dados,
* Selecionar a tarefa de mineracao de dados.

e Auvaliar os resultados da mineracao de dados.

Na etapa final a ferramenta mostra o resultado dos padrbes gerados.

Em todas as etapas, no lado direito ha uma tag que indica ao usuario o que fazer.

2.5 Considerag0Oes Finais

Um projeto de mineracdo de dados envolve varias fases. A
metodologia CRISP-DM foi desenvolvida para elaboracdo de projetos de mineracao
de dados orientados a dados onde disciplina e descreve o que o minerador deve
fazer no conjunto de etapas da metodologia.

A metodologia D3M foi desenvolvida para tornar a mineracdo de
dados mais interativa, cujo propdésito € uma mineracao feita a partir do conhecimento
do dominio, onde suas tarefas sdo combinadas com as tarefas de uma metodologia
orientada a dados na tentativa de buscar resultados melhores.

As fases da CRISP-DM e a necessidade do conhecimento humano
no processo de mineracdo de dados sdo a base para o desenvolvimento da
ontologia META-DM. Porém para realizar esta tarefa foi necessario fazer um

levantamento bibliogréafico sobre ontologias, que é abordado no préximo capitulo.



3 ONTOLOGIAS

3.1 Consideragoes Iniciais

Ontologias vém sendo aplicadas em varios dominios da computacao
(Web Semantica, Seguranca da Informacéo, Mineracdo de Dados entre outros)
como forma de representar determinado dominio por meio de conceitos e
relacionamentos entre eles.

Neste capitulo € descrito alguns aspectos sobre ontologias,
considerados importantes, que Sa80 necessarios para 0 desenvolvimento da
ontologia de dominio proposta. Entre estes aspectos estdo: conceito e classificacao
de ontologias, metodologias para criar ontologias, linguagens para implementacéo
de ontologias e ferramentas para desenvolver ontologias.

As subsecdes abaixo detalham cada um desses itens com o objetivo
de levantar informacdes bibliograficas suficientes para o desenvolvimento da

ontologia de dominio proposta.

3.2 Definigbes

Um projeto, independentemente de sua natureza (seja
computacional, de engenharia, médica e outros), tem varias pessoas envolvidas.
Dessa forma, ha necessidade que os envolvidos em um determinado projeto
entendam o que os outros fizeram na fase anterior, para que possam comecar uma
funcdo da melhor forma possivel. Diante da necessidade de um constante
entendimento de uma situacdo surgiu o termo ontologia.

Ha diversas definicdes para o termo ontologia, como a utilizada por
Falbo et al. (1998, p. 2) a seguir:

Uma ontologia é uma especificagcdo de uma conceitualizagdo que € uma
descricdo de conceitos e relacbes que podem existir para um agente de
software ou um agente da comunidade. Basicamente, uma ontologia
consiste de conceitos e relacdes, e suas definicbes, propriedades e
restricdes sdo expressas como axiomas. Uma Ontologia nao é somente
uma hierarquia de termos, mas uma estrutura falando sobre um dominio.
(traducdo nossa)
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A maioria das definicbes para o termo ontologia, inclusive a utilizada
por Falbo et al. (1998), sdo extensdes da definicdo de Gruber (1993), que é
amplamente aceita na comunidade cientifica.

Segundo Gruber (1993), uma ontologia € “uma especificacdo
explicita de uma conceituacdo”, ou seja, uma representacdo de um determinado
conhecimento de maneira formal.

Neste trabalho, sera adotada a definicao feita por Falbo et al. (1998),
pois ela se mostra completa e deixa explicito o uso de ontologias para expressar
conhecimento sobre determinado dominio, o que vai ao encontro, ao objetivo deste
trabalho.

Segundo Noy & McGuinness (2001) a primeira aplicacdo de
ontologias, na area de Ciéncia da Computacao, foi no campo da inteligéncia artificial
em meados dos anos 90. Desde entéo, as ontologias tém sido aplicadas em varios
ramos da Ciéncia da Computacdo, como, por exemplo: web seméantica, engenharia
de software, arquitetura da informacédo, dentre outros, como uma forma de

representar conhecimento sobre o mundo ou parte desse mundo.

3.3 Classificagéo das Ontologias

De acordo com Linhalis (2007), ontologias podem ser classificadas
sob diversos aspectos, como, por exemplo, o grau de formalismo do vocabulario, a
estrutura, o conteddo da conceituagdo, dentre outros. Uma das classificacdes mais
citadas na literatura é a feita por Guarino (1998), que classifica as ontologias
segundo sua funcéo e as divide em trés niveis. A Figura 19 apresenta essa divisdo e

a inter-relacéo dos tipos de ontologias.
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Figura 19: CLASSIFICACAO DE ONTOLOGIAS
Fonte: Guarino (1998, pag: 9, traducdo nossa)

O Quadro 6 faz uma breve descricdo dos niveis que compdem a

classificacdo de ontologias de acordo com Guarino (1998).

Quadro 6: DESCRICAO DOS TIPOS DE ONTOLOGIAS, GUARIN O (1998)

Tipo de Ontologia Descricédo

Alto Nivel Descreve conceitos gerais, como espago, tempo, acdo e outros; que
sdo independentes de um problema ou dominio especifico. Exemplo:
Cyc®, WordNet™ e SUMO™

Dominio e Tarefa Refere-se, respectivamente, a um vocabulario relacionado a um
dominio (como medicina ou automéveis) ou a uma tarefa ou atividade
(como diagnostico e venda), que especializa os termos introduzidos na
ontologia de alto nivel. Exemplo: ontologia de veiculos, documentos e

computadores.

Aplicacéo Descreve conceitos que dependem de dominios e tarefas particulares,
gue sao frequentemente especializacdes das ontologias relacionadas.
Exemplo: Uma ontologia que trabalhe com carros de luxos, que
especializara conceito da ontologia de veiculos (que é uma ontologia de

dominio).

® http://lwww.cyc.com/. Acesso em: 03 set. 2010.
19 http://wordnet.princeton.edu/. Acesso em: 03 set. 2010.
1 http://ontology.teknowledge.com/. Acesso em: 03 set. 2010.
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3.4 Metodologias para Desenvolvimento de Ontologias

Véarios autores desenvolveram etapas a serem seguidas para
construir ontologias, organizadas de modo que forneca suporte para que oS
envolvidos em um determinado projeto saibam que técnicas sdo mais apropriadas e
0 que cada um vai produzir. Ao conjunto dessas etapas deu-se o0 nome de
metodologias. Este trabalho utiliza duas metodologias para o desenvolvimento de
ontologias: a metodologia de Noy e McGuiness (2001) e a Metodologia
METHONTOLOGY.

Na metodologia desenvolvida por Noy e McGuiness (2001)
propdem-se as seguintes fases:

1) Determinar o dominio e 0 escopo da ontologia: consiste em

verificar o que a ontologia ira cobrir e assim limitar o escopo do

modelo. Ao longo do desenvolvimento esta fase pode ser alterada de
acordo com o amadurecimento dos reais propdsitos da criacdo da
ontologia;

2) Considerar a reutilizacdo de outras ontologias: consiste em

verificar o que ja foi criado e refinar ou estender para o dominio ou

tarefa no qual se deseja trabalhar;

3) Enumerar termos importantes para a ontologia: consiste em

encontrar os termos mais comuns no dominio e as propriedades que

eles possuem;

4) Definir as classes e a hierarquia entre elas: consiste em

observar a clareza e a consisténcia da hierarquia ao serem criadas

subclasses. Isto é, deve-se observar se uma classe tem subclasses

a mais ou a menos;

5) Definir as propriedades das classes: consiste em criar alguns

conceitos na hierarquia, e, logo em seguida suas propriedades;

6) Definir as facetas das propriedades: consiste em descrever 0s

valores de tipos, valores permitidos, niUmero maximo e minimo

(cardinalidades) para os valores das propriedades, e outros;
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7) Criar instancias: consiste em escolher a classe para a qual se
deseja criar as instancias, criar uma instancia e preencher os valores

das propriedades para cada instancia.

Linhalis (2007) ressalta que a metodologia de Noy e McGuinness se
concentra principalmente na fase de conceituacdo, que € a mais critica no
desenvolvimento de uma ontologia, pois é a mais ligada a definicho do
conhecimento.

A metodologia de Noy e McGuiness (2001) foi adotada com o
objetivo de definir conceitos, propriedades e relacionamentos para o dominio de
mineracado de dados. A metodologia da énfase a fase de conceituacao, e por isso se
mostra bem adequada para este propadsito.

A proposta da metodologia METHONTOLOGY, segundo Fernandez
et al. (1997), baseia-se na construcdo de ontologias a partir do ponto zero, e podem
ser utilizadas outras ontologias ou ndo. Os autores fazem uma comparacao do ciclo
de vida de uma ontologia com o processo de desenvolvimento de um software
tradicional e ressaltam que é bem complicado levantar todos o0s requisitos
necessarios antes de comecar o processo de desenvolvimento. As fases do ciclo de
vida de uma ontologia para esta metodologia sdo: especificagdo, aquisicdo do
conhecimento, conceituacdo, integracdo, implementacdo, avaliacdo e
documentacéo.

Para documentar o ciclo de vida do desenvolvimento da ontologia a
metodologia METHONTOLOGY foi adotada. O Quadro 7 faz uma descricdo de cada

uma dessas fases:

Quadro 7: ETAPAS DA METODOLOGIA METHONTOLOGY, Fernd ndez et al. (1997)

Fases Descrigcéo

Especificacdo | A meta dessa fase é produzir um documento de especificacdo da ontologia,
escrito em uma linguagem natural, onde é usado um conjunto de
representacdo intermediaria ou questdes de competéncia. Nesta fase é
proposto que no minimo as seguintes informagdes devem ser incluidas:
e O propo6sito da ontologia: incluindo usuério, cenarios de uso,
usuarios finais, etc.
« Nivel de formalidade da ontologia implementada: depende da

formalidade que ird ser usada para codificar os termos e seus

significados. O grau de formalidade pode ser altamente formal, semi-




formal ou rigorosamente formal.
e Escopo que a ontologia ira cobrir: inclui um conjunto de termos a ser

representado, suas caracteristicas e granulosidade.

Aquisicdo de

conhecimento

Esta fase é realizada simultaneamente com a fase de especificacao, e esta
relacionada a adquirir conhecimentos necessarios para comegar 0 processo
de criagdo da ontologia, € um processo independente do desenvolvimento da
ontologia, no entanto coincide com outras atividades. Para adquirir o
conhecimento necessario sao utilizadas consultas a especialistas, livros,
manuais, figuras, tabelas e mesmo outras ontologias como fonte de
conhecimento. Esses elementos podem ser usados em conjunto com:
brainstorming, entrevistas, analise de texto formal e informal e ferramentas

de aquisicao de conhecimento.

Conceituacao

Nesta fase serd estruturado o conhecimento de dominio em um modelo
conceitual que ira descrever o problema e suas solugfes em termos do
vocabulario de dominio identificado na atividade de especificacdo da
ontologia. A primeira atividade a ser realizada é construir um completo
Glossério de Termos (conceitos, instancias, verbos e propriedades), que ira
resumir tudo o que é Util e potencialmente utilizavel no conhecimento de
dominio e seu significado. Uma vez completado o glosséario de termos, deve-
se agrupar os termos em conceitos (dicionario de dados que descreve e
reline tudo o que é util e potencialmente usado no conceito de dominio, seus
significados, atributos e instancias) e verbos (agBes no dominio). No final
dessa fase sera produzido um modelo conceitual expresso como um
conjunto de conceitos bem definidos, que permitira ao usuario final: verificar
se a ontologia sera ou nao util e utilizavel para uma aplicacdo sem
inspecionar seu codigo fonte; e comparar o escopo e plenitude de varias
ontologias, sua reusabilidade e compatibilidade pela andlise do

conhecimento.

Integracao

Como meta de acelerar o processo de desenvolvimento de uma ontologia,
pode-se considerar o reuso de definicdes ja desenvolvidas, dentro de outras

ontologias, ao invés de comegar a construgdo do seu inicio.

Implementacéo

Consiste em implementar a ontologia em uma linguagem formal, tais como:
CLASSIC, OWL, LOOM, Ontolingua, ou uma outra linguagem de
programacao. Nesta fase é requerido um ambiente de desenvolvimento de
ontologias e que deve pelo menos incluir: uma analise léxica e sintatica, um
tradutor, um editor, um navegador, realizar pesquisa de termos e

apresentacao dos resultados produzidos.

Avaliagcéo

Realizar um julgamento técnico da ontologia, seu ambiente de software e
documentacdo. A avaliacdo inclui os termos de verificacdo e validacéo.

Verificagdo refere-se ao processo técnico que garante a correcao de uma
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ontologia e validagdo garante que a ontologia desenvolvida representa o

dominio do conhecimento definido na fase de especificacéao.

Documentacdo | Para cada uma das fases anteriores € feito um documento descrevendo o
que foi realizado. A documentacédo é parte integrante do desenvolvimento da

ontologia. Assim esta etapa esta presente em todas as anteriores.

O conjunto dessas etapas forma o ciclo de vida de desenvolvimento
de uma ontologia. Esta metodologia foi adotada neste trabalho para registrar cada
um dos passos do desenvolvimento da ontologia.

3.5 Linguagens para Representacéo de ontologias

Segundo Linhalis (2007), no inicio dos anos 90 um conjunto de
linguagens para implementacdo de ontologias foram desenvolvidas a fim de
formalizar as informagbes nas ontologias. Essas linguagens utilizam um ou mais
formalismos para representar conhecimento, tais como regras de producao, logica
de primeira ordem, l6gica de segunda ordem, frames, redes semanticas e l6gica de
descricbes (Russel & Norving, 2003).

O Quadro 8 mostra algumas das linguagens para implementacgéo de
ontologias (Linhalis, 2007).

Quadro 8: LINGUAGENS PARA REPRESENTAR ONTOLOGIAS (L INHALIS, 2007)

Linguagem Caracteristica

Ontolingua™ «  Foi desenvolvida em 1992;

» Combina frames e logica de primeira ordem para representar conhecimento;

» Apresenta taxonomia de conceitos, relagdes n-arias, fungbes, axiomas,
instancias e procedimentos;

e« O grande poder de expressividade dessa linguagem dificulta o

desenvolvimento de inferéncia.

13 . ) . .
LOOM » Foi desenvolvida no mesmo periodo da Ontolingua;
» Inicialmente, ndo foi criada para representar ontologias, mas bases de

conhecimentos genéricas;

« E baseada em ldgica de descri¢des e regras de producao;

'2 http://ontolingua.stanford.edu/. Acesso: 16 jun. 2010
'3 http://www.isi.edu/isd/LOOM/. Acesso: 16 jun. 2010.
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 Fornece a classificagcdo automatica de conceitos e pode representar
taxonomias de conceitos, relacBes n-areas, funcdes, axiomas e regras de

producao.

ocML™ «  Foidesenvolvida em 1993;

« E considerada uma Ontolingua operacional;

* A maioria das definicdes que séo representadas em OCML. Séo similares a
Ontolingua e alguns componentes adicionais podem ser definidos, como

regras dedutiveis e de producéo.

F-Logic™ + Combina frames e légica de primeira ordem, permite a representacao de
taxonomias de conceitos, relagbes binarias, fungfes, instancias, axiomas e
regras dedutiveis;

e Sua maquina de inferéncia, Ontobroker, pode ser utilizada para a verificacdo

de restricdes e para deduzir novas informacdes.

16 . . . . . epe
KIF e Foi uma das primeiras linguagens criadas especificamente para representar
informacdes a serem transmitidas de um programa a outro;

» Utiliza I6gica de primeira ordem e representa objetos, funcdes e relagoes.

oIL" « Herda primitivas baseadas em frames RDF(S)'®, mas sua semantica formal é

baseada em ldgica de descricdes.

DAML+OIL" e Incorpora aspectos tanto da linguagem DAML (DARPA Agente Markup
Language) quanto da linguagem OIL;
e Tanto OIL quanto DAML+OIL permitem a representacdo de taxonomias,

relacdes binarias, funcdes e instancias.

owL? » Estalinguagem se consolidou como padrao da web semantica;
» Foicriada a partir da DAML+OIL;

* Mais detalhes dessa linguagem séo abordados a seguir.

Para a implementacao deste projeto foi utilizada a linguagem OWL,
gue utiliza recursos das linguagens RDF e RDFS. A escolha da linguagem OWL se
justifica pelo fato de ser um padrdo amplamente recomendado para a codificacéo de
ontologias ndo apenas para a Web Semantica. A seguir é feita uma breve descricéo
de cada uma delas.

Segundo Manola e Miller (2004) RDF € uma linguagem para
representar informagédo sobre recursos na World Wide Web. Destina-se

1 http://technologies.kmi.open.ac.uk/ocml. Acesso: 16 jun. 2010.

!> http://semanticweb.org/wiki/KWTR:_f-logic. Acesso: 16 jun. 2010.

'® http://www-ksl.stanford.edu/knowledge-sharing/kif/ Acesso: 16 jun. 2010.

7 http://xml.coverpages.org/oil.html. Acesso 16 jun. 2010.

' Combinacdo de RDF e RDF esquema.

19 http://www.daml.org/2001/03/daml+oil-index.html. Acesso: 16 jun. 2010.

%0 http://semantic-web.indelv.com/web-ontology-language-owl.html. Acesso: 16 jun 2010.
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particularmente a representar metadados sobre recursos da Web, como o titulo,
autor e data de modificacdo de uma pagina Web, copyright e licenca de informacoes
sobre um documento da Web, ou o cronograma de disponibilidade de algum recurso
compartilhado.

Segundo Breitman (2005) o RDF possui trés elementos
fundamentais que sdo: sujeito, predicado e objeto. Sujeito € um elemento que
expressa algo, predicado € o que se fala de um elemento (séo os relacionamentos)
e objeto (pode ser uma URI ou uma string) € uma descricdo expressa a partir do
sujeito e predicado. Ao conjunto desses trés elementos é dado o nome de tripla. A
Figura 20 apresenta a representacao de uma tripla sob forma de um grafo dirigido.

knows

Figura 20: GRAFO REPRESENTANDO UMA TRIPLA
Fonte: Linhalis (2010)

A Figura 20 poderia ser interpretada da seguinte forma: Daniel
conhece Juliana. Segundo Breitman (2005) esta representacdo da Figura 20 pode
ser representada por sintaxe XML, onde um documento RDF é representado
utilizando-se um elemento XML com a etiqueta rdf:RDF. O conteudo desse elemento
€ um conjunto de descricdbes que utilizam a etiqueta rdf:description. Entre as
descricOes existentes estdo: about (faz referéncia a um recurso existente), ID (cria
um NOVO recurso) e se nao atribuir nenhuma descri¢cao cria-se um atributo andnimo.

Assim a Figura 20 poderia ser representada da seguinte forma:

<rdf:RDF>
<rdf:Description about:” Daniel>
<f:knows>
Juliana
</f:knows>

</rdf:Description>
</rdf:RDF>
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Mais detalhes da linguagem RDF podem ser encontrados em Manola
e Miller (2004).

Segundo Linhalis (2010) esta linguagem, se usada sozinha, nao
representa a semantica por tras das descricdes. Essa capacidade de descrever
semantica é fornecida pelas Linguagens RDF Schema e OWL.

Segundo Brickley e Guha (2003) a linguagem RDF Schema é uma
extensdo semantica do RDF, que fornece mecanismos para descrever grupos de
recursos e as relagdes entre esses recursos.

De acordo com Linhalis (2010) com a linguagem RDFS é possivel
organizar as classes e propriedades em hierarquias de
generalizacdo/especializacdo, definir dominios e conjuntos de valores esperados
para propriedades, definir membros de classes, especializar e interpretar tipos de
dados.

A Figura 21 apresenta um exemplo de hierarquias de

generalizacao/especializacao.

[] N
Abrir Conta
Comum
m
£ &
o 2
=h Q
Q Q
QO (7]
(7]
Abrir Conta Abrir Conta
Especial Poupanga
~ L

Figura 21: HIERARQUIAS DE ESPECIALIZAGAO/GENERALIZA GAO
Fonte: Guedes (2009)

Na Figura 21 h4 a relacdo de hierarquia onde as duas classes mais
abaixo herdam caracteristicas da classe mais acima, e especializam-se em alguma
coisa que as difere das demais, enquanto que a classe acima tem suas
caracteristicas proprias e estd compartilhando estas caracteristicas com as que
estdo abaixo dela. Dessa forma na relacdo de hierarquia as classes mais embaixo
sdo classes mais especificas e a mais acima sdo mais genéricas.

Nos Quadros 9 e 10 Breitman (2005) resume as classes essenciais

do RDF Schema e também os relacionamentos.



64

Quadro 9: CLASSES ESSENCIAIS DO RDF-S, (BREITMAN 20 05)

Classe Descricéo

rdfs: Resource Classe de todos os recursos.
rdfs: Class Classe de todas as classes.

rdfs: Literal Classe de todos os literais.

rdfs: Property Classe de todas as propriedades

QUADRO 10: RELACIONAMENTOS, (BREITMAN, 2005)

rdfs: subClassof Define um relacionamento de heranca entre duas classes.

rdfs: subPropertyof | Define um relacionamento de heranca entre duas propriedades.

Um exemplo da utilizagcdo da linguagem RDF-S é apresentado a

sequir.

:Abrir_Conta_Comum rdf:type owl:Class .
:Abrir_Conta_Especial rdf:type owl:Class ;
rdfs:subClassOf :Abrir_Conta_Comum .

:Abrir_Conta_Poupanca rdf:type owl:Class ;

a A~ W N P

rdfs:subClassOf :Abrir_Conta_Comum .

7

Na linha 1 do exemplo apresentado € criada uma classe geral
chamada Abrir Conta Comum e nas linhas 2 a 5 sé@o criadas e especificadas classes
que possuem caracteristicas da primeira classe, mas que possuem alguma
caracteristica que justifica sua criagao.

Segundo Breitman (2005) utiliza-se o RDF-S em conjungédo com o
RDF, onde o RDF-S pode ser considerado um tipo de dicionario que pode ser lido
por maquinas. Mais detalhes da linguagem RDF-S séo apresentados pelos autores
Brickley e Guha (2003).

McGuinness e Harmelen (2004) fazem a seguinte definicdo para a
linguagem OWL: € uma linguagem que foi projetada para facilitar o processamento
de informagcBes por maquinas, pois fornece vocabulario adicional com uma
semantica formal.

De acordo McGuinness e Harmelen (2004) a OWL pode ser utilizada
para representar explicitamente o significado dos termos em vocabularios e as
relagbes entre estes termos. Esta representacdo dos termos e suas inter-relacdes

sdo chamadas de ontologia.
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Segundo Linhalis (2010) a linguagem OWL estende o vocabuléario de
RDFS com recursos adicionais que podem ser usados para construir ontologias mais
expressivas. Entre os elementos presentes nesta linguagem estdo: cabecalho da
ontologia, anotacdes, classes e individuos, definicAo e uso de propriedades,
descricdo das propriedades, afirmacdo negativa da propriedade, restricbes de
propriedades, descricbes avancadas de classes e equivaléncia. Mais detalhes da
linguagem OWL € apresentado pelos autores McGuinness e Harmelen (2004).

O codigo apresentado a seguir mostra um exemplo da linguagem

OWL associada com a linguagem RDF e RDF-S.

:Value rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Data .

A interpretacdo dessa codificacdo seria que Value € uma classe e
que esta classe é uma sub-classe de Data. Mais detalhes sobre codificacdo de
ontologias sdo apresentadas no Capitulo 5 e nos Apéndices 1 e 2.

Para tornar a visualizacédo da codificacdo produzida a partir da OWL
mais intuitiva é possivel utilizar serializacdes, como, por exemplo, a serializacdo?*
RDF chamada Turtle. Segundo Beckett e Berners-Lee (2008) Turtle permite que
grafos RDF possam ser totalmente escritos em um texto de forma natural e
compacta, com abreviacdes para os padrdes de uso comum e tipos de dados.

O formato de serializacdo Turtle foi adotado por ser bem intuitivo
para leitores humanos. Para exemplificar o quanto a serializagdo Turtle torna mais
intuitiva a codificacdo é apresentada abaixo a definicdo de uma classe serializada
em RDF/XML.

1 <owl:Class rdf:about="&mineracao;Source">

2 <rdfs:subClassOf rdf:resource="&metadm;D ata"/>
3 </owl:Class>

Agora é apresentado o0 mesmo codigo na serializagéo Turtle.

1 :Source rdf:type owl:Class ;

2 rdfs:subClassOf :Data .

! Segundo Linhalis (2009) A serializagdo fornece uma maneira de converter o modelo abstrato para
um formato concreto, tal como um arquivo ou stream de bytes.
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Estes cbdigos apresentados tém um mesmo propdsito que é definir
uma classe e defini-la como sub-classe de outra. Porém o segundo exemplo torna
bem mais facil a leitura e entendimento do cédigo. Mais detalhes de Turtle podem

ser obtidos em Beckett e Berners-Lee (2008).

3.6 Ferramentas para Desenvolvimento e Visualizacdo  de Ontologias

Ferramentas para o desenvolvimento de ontologias sdo bem
convenientes, pois agilizam a formalizacdo de determinados dominios e dao suporte
para a sua codificacdo em diversas linguagens. Segundo estudos realizados por
Linhalis (2007), os fatores que influenciam na escolha de uma ferramenta de
desenvolvimento de ontologias séo: facilidade de uso, entendimento intuitivo da
interface, visibilidade da ontologia, interfaces gréaficas, conexdo a repositérios,
portabilidade, organizacdo dos arquivos gerados, documentacdo de alteracdes,
suporte a trabalho cooperativo, extensibilidade e ferramentas de apoio que facilitam
0 desenvolvimento.

Dentre as ferramentas para o desenvolvimento de ontologias que
merecem destaque, sdo citadas as seguintes: o Servidor Ontolingua?’, o Ambiente
WebODE?, o OntoEdit**, o Pacote de Ferramentas KAON®, o Protégé®® e o
Swoop?’.

O Quadro 11 apresenta as principais caracteristicas de cada uma
das ferramentas citadas no paragrafo anterior.

22 http://www.ksl.stanford.edu/software/ontolingua/. Acesso em: 03 jun. 2010

23 http://webode.dia.fi.upm.es/WebODEWeb/index.html. Acesso em: 03 jun. 2010
2 http://www.ontoknowledge.org/tools/ontoedit.shtml. Acesso em: 03 jun. 2010

% http://kaon.semanticweb.org/. Acesso em: 03 jun. 2010

%8 http://protege.stanford.edu/. Acesso em: 03 jun. 2010

#" http://code.google.com/p/swoop/. Acesso em: 03 jun. 2010
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Quadro 11: CARACTERISTICAS DAS FERRAMENTAS PARA A C RIACAO DE ONTOLOGIAS,

LINHALIS (2007)

Ferramentas Caracteristicas

Servidor e Foi a primeira ferramenta criada para trabalhar especificamente com

Ontolingua ontologias;

* No inicio, o principal médulo era o editor de ontologias, depois foram
acrescentados outros mddulos como o OKBC (Open Knowledge Based
Connectivity) e Chimaera?®;

«  Foi criado para trabalhar com a linguagem Ontolingua®.

Ambiente « E o sucessor do ODE (Ontology Design Environment);

WebODE + A base do ambiente WebODE ¢ o servico de acesso a ontologia, o qual
€ utilizado por todas as aplicacbes cliente conectadas ao servidor,
especialmente pelo editor de ontologias;

e Ha servicos para importar e exportar linguagens (XML, RDF(S), OIL,
DAML+OIL, F-Logic, JESS, Prolog), editar axiomas, documentar,
avaliar e fazer merging de ontologias;

* O ambiente apdia a maioria das atividades do processo de
desenvolvimento de ontologias proposto por METHONTOLOGY; mas
pode também ser usado com outras metodologias ou com nenhuma
metodologia.

OntoEdit « E similar ao WebODE;

 Além dos servicos fornecidos pela ferramenta WebODE também
suporta: edicdo, navegacao, exportacdo e importacdo de diferentes
formatos;

» Haduas versdes de OntoEdit: OntoEdit Free e OntoEdit Professional;

* Recentemente, o pacote KAON incorporou OntoEdit.

Pacote de * Foi desenvolvido pela Universidade de Karlsruhe e pela empresa

Ferramentas Ontoprise;

KAON® + Além de OntoEdit como editor de ontologias, o pacote possui diversas
ferramentas comerciais para a aplicagcdo de ontologias em comércio
eletrénico, gestdo de conhecimento e web semantica;

e« O projeto KAON trabalha com ontologias em OWL-DL, SWRL e F-
Logic.

Protégé « E uma ferramenta de cédigo aberto com uma arquitetura extensivel;

O ndcleo de seu ambiente é o editor de ontologias, mas é possivel
acrescentar mais funcionalidade por meio de uma grande gama de

plugins, dentre eles importacdo e exportacdo de linguagens, criacdo e

%8 Uma ferramenta para fazer o merging de ontologias
?® Uma linguagem para implementar ontologias
% The KArsruhe ONtology and semantic web tool suite
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execucao de restricdes;

Pode utilizar as linguagens: OWL, JESS, F-Logic, Prolog, RDF, OIL,
XML com a adi¢éo de plugins apropriados;

Na busca de aumento de usudrios passou por varias reengenharias,
provendo ferramentas simples e configuraveis;

Pode ser adaptada a diversos usos;

Como consequéncia de possuir codigo aberto surgiu uma arquitetura
integravel a diversas aplicagdes, via componentes que podem ser

conectados ao sistema.

Swoop

Possui um navegador de ontologias inspirado em hipermidia e um
editor baseado em OWL, que permite extensibilidade por meio de
adicdo de plugins;
E a Unica ferramenta a trabalhar especificamente com OWL e seu
projeto reflete isso;

Contém duas maquinas de inferéncia adicionais RDF-like e Pellet.

A seguir é apresentado com mais detalhes a ferramenta Protége,

onde a mesma possui uma serie de caracteristicas que permite um rapdido

desenvolvimento de ontologias. Além disso, hd uma série de materiais que podem

ser usados para consultas, plugins que podem ser instalados dentro da ferramenta e

suporte para fazer a serializacdo dos codigos gerados por esta ferrramenta. Dessa

forma €& bem conveniente o desenvolvimento de ontologias a partir dessa

ferramenta.

A versao que sera feita uma breve descrigédo é a 4.1.0. A Figura 22

apresenta uma visao geral dessa ferramenta.

Os principais componentes neste ambiente segundo HORRIDGE et

al (2009) sao: Individual, Properties e Classes. No Quadro 12 é feita uma breve

descricdo de cada um desses itens segundo 0s autores.
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Figura 22: AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO DO PROTEGE 4 .1.0
Fonte: Software Protégé

Quadro 12: DESCRICAO DOS COMPONENTES DA ONTOLOGIA O WL, HORRIDGE ET AL. (2009)

Componentes Descri¢éo

Classes Sao conjuntos que contém individuos. Exemplo: A classe gato poderia conter
todos os individuos que sédo gatos em seu dominio de interesse.

Properties Sao relacgdes bindrias entre individuos. Exemplo: A ligacao entre dois individuos.

Individuals Representa objetos no dominio, também conhecidos como individuos ou
instancias.

Estes componentes sdo implementados no Protégé através das
varias abas que compde a ferramenta, conforme mostra a Figura 22. Entre os items

a serem implementados para a constru¢do de uma ontologia estao:

» Classes: Para definir as classes da ontologia proposta;

* Object Properties: Para definir as relagdes entre as classes;
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» Data Properties: Para definir os atributos pertencentes a
determinadas classes;
* Individuals: Para definir a instancias das classes; e

 OWLViz: Para a vizualizacdo da ontologia gerada.

Para a visualizacdo grafica de uma ontolgia pode ser utilizado o
visualizador OwlViz*!, onde é possivel ver graficamente todas as classes e
relacionamentos criado durante o processo de desenvolvimento.

Outro item a ser destacado sdo raciocinadores e maquinas de
inferéncia®>. Segundo Martimiano (2006) maquinas de inferéncia normalmente
oferecem diferentes servigcos de consultas que podem ser utilizados para questionar
uma ontologia.

Entre as maquinas de inferéncia existentes ha a Pellet*®, onde a
mesma pode ser utilizada para verificar se uma ontologia possui inconsisténcia ou
nao.

A méquina de inferéncia Pellet pode ser instalada dentro da

ferramenta Protégé por meio de um plugin.

3.7 Consideragbes Finais

Este capitulo fez uma introdugcdo sobre alguns conceitos
relacionados a ontologias. As subsecdes 3.2 e 3.3 tiveram como objetivo fazer uma
conceituacdo sobre este tema. A subsecéo 3.4, apresentou metodologias para criar
ontologias, em especial a metodologia METHONTOLOGY onde, a partir de seus
conceitos, foi documentado o ciclo de vida da ontologia de dominio proposto neste
trabalho e a metodologia de Noy e McGuiness onde, a partir de seus passos foram
definidos os conceitos, propriedades e relacionamentos que devem constar na
ontologia proposta. Na subsecédo 3.5 foram abordadas algumas linguagens para

implementacéo de ontologias, em especial a linguagem OWL que foi utilizada para a

%1 http://www.co-ode.org/downloads/owlviz/

%2 segundo Martiniano (2006) Maquina de Inferéncia é um programa que possibilita a geracdo de
hip6teses a partir das informacgdes na base de conhecimento

% Segundo Martiniano (2006) Pellet é uma maquina de inferéncia que possui uma implementacéo
completa para linguagem OWL/DL, incluindo analise das instancias da ontologia, dos tipos de dados
e das restri¢des.
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implementagcdo da ontologia proposta. E por fim na se¢do 3.6 sdo abordadas
ferramentas para o desenvolvimento de ontologias, onde no caso deste projeto foi
utilizada a ferramenta Protégeé.

O proximo capitulo apresenta o ciclo de vida da ontologia proposta,
feito com base no levantamento bibliografico desse Capitulo, sobre o dominio de

conhecimento levantado no Capitulo 2.



4 DESENVOLVIMENTO DE UMA ONTOLOGIA PARA O DOMINIO D A
MINERACAO DE DADOS

4.1 Considerac0es Iniciais

Conforme apresentado nas sec¢des anteriores uma ontologia é uma
forma de compartilhar informagcbes e reusar conhecimento sobre um dominio
especifico. Uma boa maneira de permitir que terceiros entendam a proposta da
ontologia criada é ter documentos que registram todo o processo de
desenvolvimento da ontologia.

Fernandez et. al. (1997) ressaltam que muitos desenvolvedores de
ontologias ndo documentam o que foi feito, provocando dificuldades de terceiros no
entendimento e reuso da ontologia. Assim, quanto mais detalhada for a
documentacdo de desenvolvimento de uma ontologia melhor serd para seu
entendimento, manutencao e crescimento.

Conforme Martimiano (2006) uma ontologia evolui constantemente,
principalmente para atender a mudancas ocorridas com o dominio de conhecimento
gue ela representa.

O objetivo deste capitulo é documentar a ontologia desenvolvida,
onde é expresso a sua motivacdo e seu processo de desenvolvimento. Assim é
possivel, por meios dos documentos criados, ter uma melhor compreensédo do que
foi feito, permitindo um melhor suporte para uma possivel manutencdo e

crescimento da ontologia Meta-DM.

4.2 Documentacgao do Ciclo de Vida da Ontologia Meta  -DM

A ontologia Meta-DM, além de ter o propdsito de guiar o processo de
mineracado de dados (onde € identificada a necessidade de conhecimento humano),
tém como propdsito adicional poder ser re-utilizada por outros desenvolvedores de
ontologias e sofrer constantes alteracdes de acordo com novos propostos que

possam ser adicionados. Assim foi necessario utilizar alguma metodologia de
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desenvolvimento de ontologias, que pudesse registrar cada uma das fases de
desenvolvimento da ontologia para entédo ter documentos suficientes, que facilitasse
a realizacao de possiveis operacdes sobre a ontologia.

Nesta secdo € apresentada a documentacdo do ciclo de vida da
ontologia, onde foi utilizada a metodologia de Ferndndez et. al. (1997), também
conhecida como METHONTOLOGY, para documentar cada uma das etapas. A
metodologia de Noy e McGuiness (2001) foi utilizada na fase de formalizac&o.

Nas proximas secOes sao apresentadas as fases da metodologia

METHONTOLOGY e sua aplicacao no desenvolvimento da ontologia Meta-DM.

4.2.1 Especificacao

Nessa etapa sdo apresentados os levantamentos iniciais para o
desenvolvimento da ontologia, onde foram abordadas questdes sobre o dominio da
ontologia; seus objetivos, usuarios, tarefas a serem realizadas e 0s recursos

necessarios.

* Definicho do dominio: Processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados (Mineracao de Dados);

» Definicdo do objetivo principal: criar uma ontologia para guiar o
processo de mineracao de dados e para servir de terminologia
comum para ferramentas de mineracdo de dados em geral.
Também procurou-se identificar a necessidade de intervencao
humana em algumas etapas da mineracéao de dados;

» Definicdo dos usuérios: Os potenciais usuarios da ontologia
sdo os mineradores de dados, as ferramentas de mineracao
de dados e possiveis interessados no desenvolvimento de
ontologias para o dominio da mineracéo de dados;

» Definicdo das tarefas: As principais tarefas realizadas para o
desenvolvimento da ontologia consistem em seguir as
metodologias de Noy e McGuinnes e METHONTOLOGY,
conforme apresentado no inicio da segéo 4.2.
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* Definicho dos recursos: Os recursos necessarios para o
desenvolvimento da ontologia sdo: ferramenta computacional
para modelar a ontologia, linguagem para formaliza-la, e
recursos humanos para desenvolvé-la, o que inclui um

especialista no dominio de mineragao de dados.

4.2.2 Aquisigcao de conhecimento

Apos ter definido o dominio e os objetivos da ontologia, foi necessario
fazer a aquisicao de conhecimento necessarios para o desenvolvimento da ontologia
proposta.

Para adquirir conhecimento a respeito do dominio de mineracdo de
dados, foram consultados livros, artigos, tutoriais, ferramentas de mineracdo de
dados e especialistas da area.

Esta etapa foi realizada constantemente durante a elaboracdo do
ciclo de vida da ontologia, pois conforme ocorre o amadurecimento da ontologia é

verificada a necessidade de buscar outras definicdes.

4.2.3 Conceituacao

ApoOs as fases de Especificacdo e Aquisicdo de Conhecimento foi
iniciada a conceituacdo da ontologia, onde foi adotada a metodologia de Noy e
McGuiness (2001) para definir as classes e relacionamentos que iriam ser
representados na ontologia de dominio. Vale ressaltar que esta etapa passou por
constantes mudancas conforme surgiam novas necessidades e outros conceitos
necessitavam ser abordados. Como mencionado antes, 0 processo de
desenvolvimento de uma ontologia é dindmico.

A ideia base utilizada para definir os conceitos da ontologia constitui
em seguir as etapas para o processo de mineracdo de dados conforme definido na
metodologia CRISP-DM:

» Definir o objetivo e o problema do projeto de mineracdo de

dados;
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* Fazer um entendimento inicial dos dados;
* Preparar os dados;

» Definir uma tarefa de mineracéo de dados;
» Gerar um padrao;

» E por dltimo interpretar os padrdes gerados.

Na Figura 23 sdo apresentados os conceitos identificados na forma

de um diagrama que representa a ontologia.

defines
is-PartOf Problem is-PartOf
O »Understanding/«---,
Business
— G :
‘ ; defines hasAnalysis
hasAlgorithm

L]
measures of interest

haslntegratior '
| o defines

is-g o
Bsien T LA L Neura Classificatior
Network

hasTransformation -
A Y7o
{ Table for i) hasCleaning
R ATEE ; Associatior  is-z |is-z /~ Genetic ez o
N S Rule Algorithm Association
g ) Linear is-z |is-g Nearest
hasSelectior Regressior Neighbor

uses

- .
Q Human Knowledge

Relationship Attribute
Class

Figura 23: DIAGRAMA DA ONTOLOGIA NO SEU MAIS ALTO N IVEL

Este diagrama € constituido por quatro elementos que sdo: as
classes, os relacionamentos entre as classes, os atributos e os relacionamentos
entre classes onde é necessario conhecimento humano. Ha também na ontologia de
dominio partes que estdo representados ao mesmo tempo por setas azuis e
vermelhas tracejadas, onde ha tanto a necessidade de representar a ligacdo entre

as classes como também a necessidade de representar conhecimento humano.
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Os Quadros 13, 14 e 15 fazem uma breve descricdo de cada um

desses elementos identificados na elaboragao da ontologia.

Quadro 13: DICIONARIO DE DADOS DAS CLASSES

Ne | Classe Significado

01 | Data Classe responsavel por organizar as classes referentes aos
dados a serem minerados.

02 | Value Representa os dados a serem minerados.

03 | Source Refere-se ao caminho da fonte da base de dados.

04 | Structure Contém a estrutura da base de dados a ser minerada.

05 | Table for Analyis Responséavel por abrigar os dados que sofrerdo alteracdo

para realizar a mineracao de dados. Isto €, sdo os dados que

serdo minerados.

06 | Problem Understanding Classe responsavel por organizar as classes “Data
Understanding e Business Understanding”.

07 | Data Understanding Consiste no entendimento inicial da base de dados a ser
minerada.

08 | Business Understanding | Consiste no entendimento do que a mineracdo de dados se
propde a resolver sob uma perspectiva de negécio.

09 | Objetive Define o objetivo a ser alcancado com o processo de
mineracao de dados.

10 | Problem Define o problema que a mineracdo de dados deve
solucionar.

11 | Task Define a tarefa de mineracdo de dados.

12 | Association E uma tarefa de mineracdo de dados. Associa campos de
uma base de dados.

13 | Classification E uma tarefa de mineragéo de dados. Classifica campos de
uma base de dados, conforme rétulos pré-estabelecidos.

14 | Clustering E uma tarefa de mineracdo de dados. Agrupa campos de
uma base de dados, conforme um critério pré-estabelecido
pelo usuario.

15 | Technic Define a técnica de minera¢do de dados a ser adotada.

16 | Decision Tree E uma técnica de mineracdo de dados que utiliza arvore de
deciséo.

17 | Association Rule E uma técnica de mineracdo de dados que utiliza
relacionamentos entre os elementos de uma base de dados.

18 | Linear Regression E uma técnica de mineracdo de dados que utiliza valores

continuos.
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19 | Neural Network E uma técnica de mineracdo de dados que utiliza redes
neurais.

20 | Genetic Algorithm E uma técnica de mineracdo de dados que utiliza algoritmos
genéticos.

21 | Nearest Neighbor E uma técnica de mineracédo de dados que utiliza os valores
préximos de um dado para definir seu valor.

22 | Algorithm Algoritmo selecionado para a tarefa de mineracao de dados.

23 | Algorithm Parameter Parametros que devem ser definidos conforme o algoritmo
selecionado.

24 | Algorithm Type Identificac@o do tipo de algoritmo, que pode pertencer a uma
das tarefas de mineracéo de dados (associagéo, classificacdo
e agrupamento).

25 | Pattern Gera um determinado padrdo conforme as técnicas
aplicadas.

26 | Result Contém uma descricdo da analise feita sobre os padrées

encontrados com a mineracgéo de dados.

Quadro 14: DICIONARIO DE DADOS DOS RELACIONAMENTOS

N° | Relacionamento  |Significado

01 | is-a Indica que uma classe é subclasse de uma outra.

02 | Defines Indica que uma classe define um determinado conceito de uma outra
classe.

03 | is-PartOf Indica que uma classe € parte ou extensédo de uma outra.

04 | hasAlgorithm Indica que uma classe obtém um determinado tipo de algoritmo de uma
outra classe.

05 | Discovers Indica que uma classe descobre um determinado padréo a partir de uma
outra classe.

06 | isDone Indica que uma determinada operacao serd realizada sobre os dados.

07 | hasValue Indica que uma classe obtém valores de uma outra classe.

08 | hasColumn Indica que uma classe contém colunas de uma outra classe.

09 | haslintegration Indica que uma tabela ou mais tabelas de dados sdo integradas a uma
determinada tabela.

10 | hasTransformation | Indica que um conjunto de dados é transformado para uma melhor
adequacao a realizagdo da mineragdo de dados.

11 | hasSelection Indica que um conjunto de dados é selecionado para a realizagdo da
mineracao de dados.

12 | hasCleaning Indica que a partir de um conjunto de dados analisados € feito

tratamentos, conforme a necessidade de adequacdo dos dados para a

mineracao de dados.
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13 | Uses Indica que uma classe utiliza os elementos de uma outra classe.
14 | hasAnalysis Indica que é feita uma analise do que foi gerado em uma determinada
classe.

Quadro 15: DICIONARIO DE DADOS DOS ATRIBUTOS

N° | Atributo Significado

01 | Path Contém o caminho de uma base de dados.

02 | Measures of | Medidas de interesses de acordo com os resultados geradas com a aplicacdo

interest da mineracéo de dados.

Além dos elementos descritos nos quadros, ha um outro elemento
gue se encontra na cor vermelha e tracejada que indica os pontos em que ha a
necessidade de insercdo de conhecimento humano para realizar o processo de
mineracao de dados. O Capitulo 5 aborda esse assunto com mais detalhes.

Para uma melhor descricdo da ontologia desenvolvida, apresentado
na Figura 23, a mesma pode ser particionada. Dessa forma os proximos paragrafos
apresentam a ontologia dividida em partes, conforme as principais atividades
realizadas.

A Figura 24 apresenta a parte da ontologia referente aos dados.

path
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/w/defines

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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hasTransformation

/

hasSelection

Figura 24: CLASSE DATA
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Esta parte refere-se a obtencdo e ao tratamento dos dados a serem
minerados, onde sdo considerados: a estrutura da base de dados constituida pela
classe Structure; o caminho da base de dados representado pela classe Source; os
dados armazenados na base de dados representados pela classe Value. A classe
Table for Analyis é responsavel por representar a tabela que contém os dados
prontos para serem minerados, porém para que esta tabela seja gerada é
necessario que ocorra as agoes: hasIntegration, hasTransformation, hasCleaning
e hasSelection, que sdo os relacionamento de classes que representam a fase de
pré-processamento dos dados. Todas estas informacdes estdo organizadas pela
classe Data que serve como uma classe abstrata para as demais.

Ha ainda os relacionamento isDone, uses e defines com seta em
vermelho pontilhado que aparece sem relacionamento que indica que existe uma
ligagdo com outras classes da ontologia de dominio. O primeiro relacionamento
indica que a partir da classe Data € possivel fazer o entendimento dos dados, o
segundo relacionamento indica que os dados prontos para ser minerados sao
utilizados pela a classe Task e o relacionamento defines indica que a partir da classe
Data é possivel definir qual € a técnica de mineracdo de dados mais adequadada.

A Figura 25 apresenta parte da ontologia responsavel pela definicao

do entendimento do problema da mineracdo de dados.

defines

Objective

Figura 25: ENTENDIMENTO DO PROBLEMA



80

Esta parte é constituida pela classe Data Understanding que é
responsavel por representar o entendimento dos dados a serem minerados, e pela
classe Business Understanding que é responsavel por representar o entendimento
do negdcio. A partir dessa Ultima classe sao definidos o objetivo e o problema do
projeto da mineracdo de dados. Por fim, a classe Problem Understanding serve
como uma classe abstrata para definir o entendimento do problema a partir das
classes Data Understaning e Business Understaning.

Nesta secdo vale ressaltar que o relacionamento is-PartOf indica
gue as classes Data Understanding e Business Understanding fazem parte da
classe Problem Understanding. A relacdo defines indica que com o entendimento
do negdcio é possivel definir o objetivo e o problema de um projeto de mineracao de
dados.

Nesta parte da ontologia ha dois relacionamentos defines que saem
das classes Problem Understanding e objective e fazem o relacionamento
dessas classes com a classe Task. No primeiro relacionamento é indicado que a
partir do ententimento do negdcio € possivel definir uma tarefa de mineracdo de
dados e no segundo relacionamento € indicado que com a definicdo do objetivo é
possivel definir a tarefa de mineragdo de dados mais adequada.

Por fim ha ainda um relacionamento defines que sai da classe
objective que indica que a partir da definicdo do objetivo da mineracédo de dados é
possivel preparar os dados para a mineragéo de dados.

Na Figura 26 € apresentada a fase de processamento dos dados

para a obtencédo de um determinado padréo.
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Figura 26: PROCESSAMENTO DOS DADOS

Esta parte da ontologia tem trés classes essenciais para que ocorra 0
processo de mineracdo de dados. A primeira delas € a classe Algorithm, que
representa o algoritmo de mineracdo de dados a ser utilizado, nesta classe ha ainda
duas subclasses onde sdo definidos os parametros do algoritmo e o tipo de
algoritmo a ser utilizado. A classe Technic representa a técnica de mineracdo de
dados a ser utilizada, que pode ser: arvore de decisdo, regras de associacao,
regressao linear, redes neurais, algoritmos genéticos ou o vizinho mais proximo.
Vale ressaltar que foram definidas apenas as técnicas base da mineracdo de dados.
Por fim, na classe Task & representado as tarefas de mineracdo de dados que
podem ser: agrupamento, classificacdo ou associacao.

O relacionamento hasAlgorithm define que uma tarefa de mineracéo
de dados ter4 um algoritmo. O relacionamento defines indica que a técnica a ser
utiizada serd definida de acordo com a tarefa de mineracdo de dados. O
relacionamento uses indica que um algoritmo usa uma determinada técnica de
mineracdo. O relacionamento is-PartOf indica que as classes Algorithm
Parameter e Algorithm Type sdo parte da classe Algorithm. E por fim o
relacionamento is-a indica que arvore de decisao, regras de associacéo, regressao

linear, redes neurais, algoritmo genético e vizinho mais préximo sao técnicas e
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também que agrupamento, classificacdo e associagdo sdo tarefas de mineragcédo de
dados.

Ha também trés linhas vermelhas tracejadas, que chegam a classe
Task. Isso indica que com a definicdo do entendimento do problema é possivel
definir a tarefa de mineracdo de dados mais adequada, com a elaboracdo do
objetivo do projeto de mineragdo de dados € definida uma tarefa de mineracdo de
dados e os dados prontos para ser minerados séo utilizados pela a classe Task.

Um quarto relacionamento chega a classe Technic, que representa
que a partir dos dados é possivel identificar qual seria a técnica de mineracdo de
dados mais adequada.

Por fim ha o relacionamento discovers que sai da classe Task e que
indica que a partir da execucdo dos procedimentos de uma tarefa de mineracao de
dados sao gerados alguns padrdes.

Na Figura 27 a fase de pds-processamento é apresentada.

measures of interest

Figura 27: POS-PROCESSAMENTO

A fase de poés-processamento € constituida de duas classes: a
primeira € Paftern, responsavel por representar os padrbes gerados a partir da
execucao do processo de mineracdo de dados. Nesta classe ha o atributo chamado
de medidas de interesses que é a porcentagem minima de valores que deverdo ser
gerados em uma determinada aplicacdo de uma tarefa de mineracdo de dados. A
outra classe, Result, representa os resultados definidos pelo o minerador de dados.

Nesta parte da ontologia encontram-se dois relacionamentos: o
primeiro, discovers, indica que a partir da classe Task é descoberto um ou varios
padroes durante o processo de mineracdo de dados. O segundo relacionamento,
hasAnalysis, define que a partir dos padrdes encontrados o minerador de dados

pode realizar uma analise dos mesmos.
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4.2.4 Integragao

O desenvolvimento da ontologia Meta-DM utilizou alguns conceitos
de uma ontologia desenvolvida por Pinto e Santos (2009), entre estes conceitos
utilizados estdo a classe “Data” e as suas subclasses “Source” e “Structure” e
também a classe “Algorithm” e as suas subclasses “Algorithm Parameter” e
“Algorithm Type”.

A reutilizacao da ontologia desenvolvida por Pinto e Santos (2009) foi
feita a partir da disposicdo das classes mencionadas no paragrafo anterior, onde
estas classes foram readaptadas conforme o0s requisitos levantados para a
construcdo da ontologia. Os relacionamentos foram modificados por néo
apresentarem o mesmo significado requerido para a ontologia.

Foram feitas andlises em outras ontologias desenvolvidas para o
dominio da mineracdo de dados, conforme apresentado na secdo 1.5, porém foi
constatado que as mesmas nao se enquadravam no propdsito de desenvolvimento

da ontologia proposta neste trabalho.

4.2.5 Implementacao

A ontologia foi implementada utlizando a linguagem OWL e a
ferramenta Protégé 4.1.

A metodologia de Noy e McGuiness (2001) foi utilizada nesta fase,
pois mostra como definir uma ontologia na ferramenta Protége, utilizando a
linguagem OWL.

A implementacéo foi feita a partir da ontologia apresentada na Figura
23, onde as classes, relacionamentos e atributos foram definidos, graficamente, na
Protégé 4.1.

Entre os itens que foram gerados a partir da ferramenta Protégé 4.1
estdo:

* Namespaces: Indicagdo de um conjunto de vocabularios

especificos que precisam ser utilizados;

» Classes: Representacdes das classes da ontologia;
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* Object Properties: Relacionamentos entre as classes;
» Data properties: Atributos de uma determinada classe;
* Individuals: Descricdo de seus membros;

* General axioms: Representacao das classes disjuntas.

A seguir sdo apresentados alguns exemplos do cédigo que foi gerado
para implementar alguns conceitos da ontologia:
O cdbdigo a seguir mostra o cabecalho da ontologia:

1 @prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-s yntax-ns#> .

2 @prefix mdm: <http://www.semanticweb.org/ontolog ies/meta-dm.owl#> .
3 @prefix xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

4 @prefix xml: <http://www.w3.0rg/XML/1998/namespa ce> .

5 @prefix rdfs:; <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-sch ema#> .

6 @prefix owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#> .

A linha 1 define o namespace da linguagem RDF para que seja
possivel utilizar essa linguagem nas declaracdes da ontologia. Na linha 2 € definido
0 namespace da ontologia Meta-DM; caso terceiros queiram fazer o reuso da
ontologia basta chamar incluir o namespace e usar o prefixo mdm. As linhas 3 a 6
também indicam namespaces para que seja possivel utilizar as definicbes de XML
Esquema, XML, RDFS e OWL, respectivamente.

O cddigo a seguir mostra a formalizacdo da classe Column da

ontologia.

1 :Column rdf:type owl:Class ;
2 rdfs:subClassOf :Structure ;
3 owl:disjointWith :Table .

A linha 1 indica que o elemento Column é uma classe, na linha 2
gue € uma sub-classe de Structure e na linha 3 que é uma classe disjunta de Table.
O cdbdigo a seguir mostra a formalizacdo do relacionamento defines,
entre as classes Business Understanding, Objective e Problem. Em OWL, esses

relacionamentos sédo implementados com o elemento Object Property.
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:defines rdf:type owl:ObjectProperty ;
rdfs:domain :Business_Understanding ;
rdfs:range :Objective ,

:Problem ;

g A W N P

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectPropert y.

A linha 1 indica que defines € um tipo de Object Property
(relacionamento), na linha 2 indica que a classe Business Understanding é o
dominio desse relacionamento, nas linhas 3 e 4 indica que as classes Objective e
Problem sdo o range (alcance) dessa relagdo. Por fim, a linha 5 indica que esse
relacionamento € uma sub-propriedade da propriedade objeto, ou seja, um Object
Property pai que abriga os demais.

O codigo a seguir exemplifica o uso de um Data Property (atributos)

da ontologia Meta-DM.

1 : measures_of interest rdf:type owl:DatatypeProperty
2 rdfs:domain :Pattern ;
3 rdfs:range xsd:string ;

4 rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

A linha 1 indica que measures_of_interest € um tipo de Datatype
Property (atributo), nas linhas 2 e 3 indica que este atributo tem como dominio a
classe Pattern, na linha 3 indica o range (alcance) desse atributo € um valor do tipo
string. A linha 4 indica que o atributo € uma sub-propriedade de topDataProperty,
ou seja, um Datatype Property pai que abriga os demais.

O cdbdigo a seguir exemplifica a implementacdo de um Individual
(valor) atribuido para a classe Value da ontologia. Ao atribuir valores para a

ontologia é possivel instanciar a mesma e verificar como as informagbes se

comportam na ontologia.

1 :val034 rdf:type :Value ,
2 owl:Namedindividual ;
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3 :data "Televisao"xsd:string .

A linha 1 indica que o elemento val034 (um elemento criado para
apoiar o processo de instanciacdo) foi criado para a classe Value, a linha 2 indica
gue este elemento € um individuo e a linha 3 que o valor Televiséo, do tipo string, foi
atribuido ao individuo, que no caso deste exemplo é o val034.

O cddigo a seguir exemplifica a implementacdo de um General
axioms (classes disjuntas, neste caso), atribuido a ontologia:

1 [ rdf:itype owl:AllDisjointClasses ;
2 owl:members ( :Association
3 :Classification

4 :Clustering ) ] .

A linha 1 indica que todos os elementos sdo classes disjuntas, as
linhas 2, 3 e 4 indicam que os membros dessa classe disjunta sao: Association,
Classification e Clustering.

O Apéndice 1 apresenta a ontologia completa formalizada em OWL e
serializada em Turtle.

No Anexo 1 deste trabalho é referenciado uma base de dados, onde
a mesma possui informacgdes sobre um congresso de tecnologia que aconteceu na
cidade de Mococa-SP no ano de 2007. Parte das informagdes dessa base de dados
foi utilizada para fazer a instanciacdo da ontologia, que é abordada com mais
detalhes nos préximos paragrafos.

Durante o processo de implementacdo da ontologia foi feita também
a sua instanciacao. No Protégé tem uma aba chamada de Individuals onde sdo
atribuidos valores aos elementos da ontologia. O objetivo de instanciar a ontologia é
verificar se os dados ou informacdo de um dominio estdo de acordo com o0s
conceitos, relacionamentos e atributos da ontologia.

O Apéndice 2 apresenta esta instanciagdo da ontologia para o
problema do congresso de acordo com o Anexo 1, também formalizada em OWL e
serializada em Turtle, onde foram utilizados alguns registros para instanciar a

ontologia.
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4.2.6 Avaliagao

A avaliacdo da Meta-DM foi realizada em duas etapas (verificacao e
validacéo) conforme a metodologia METHONTOLOGY, onde foi utilizado o Pellet na
fase de verificacdo com o intuito de verificar se a ontologia tinha ou ndo alguma
inconsisténcia e a validacdo foi realizada através da instanciagdo da ontologia. Os
paragrafos abaixo fazem uma breve descricdo do que foi realizado nestas duas
atividades.

O Pellet foi inicialmente instalado no Protégé, através de um plugin
disponivel pela prépria ferramenta. Dessa forma, a verificacdo da ontologia foi mais
facil, pois ao inserir algum elemento na ontologia basta ir ao menu Reasoner e

escolher Pellet para verificar inconsisténcias. A Figura 28 apresenta esse menu.

Reazoner Tools Refactor  Te

Clazsify... Ctr-R

HermiT 1.2.4
Mone

® Pellet

Pellet (Incremerntal)

Figura 28: UTILIZACAO DO PELLET DENTRO DO PROTEGE
Fonte: Ferramenta Protégé

O desenvolvimento da ontologia Meta-DM foi realizado em partes
conforme apresentado na secéo 4.2.3, ao termino de uma das partes entao era feita
a verificacdo da ontologia. A Figura 29 apresenta dois conjuntos de elementos, um
na cor preta representa os elementos ja verificados e outro na cor vermelha que

indicada que ainda nao foi submetido a verificacao.
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Figura 29: ELEMENTOS VERIFICADOS E NAO VERIFICADOS
Fonte: Ferramenta Protégé

Apés a aplicagdo da maquina de inferéncia nas classes inseridas,
caso néo haja inconsisténcias as partes em vermelho geradas a partir da insergéo
de novas classes € mudada para preto, porém caso haja alguma inconsisténcia &
apresentado uma mensagem de erro.

Apés o desenvolvimento da ontologia e a verificagdo de todos os
elementos dispostos na ontologia, é possivel comprovar que todos o0s elementos

estédo declarados de forma correta conforme apresentado na Figura 30.

[ Elass hierarshy | Class hierarshy (inferred) |

------ Algorithn_Parameter
b Algorithm_Type

-0 Problem_Understanding
- Business_Understanding
------ Data_Understanding
------ Objective
- Problem
...... nesuh
v Task
------ Association
------ Classification
""" Clustering
V@ Technic
------ Association_Rule
""" Decision_Tree
------ Genetic_Algorithn
------ linear_Regression
""" Hearest_Heighbor
------ Heural_Hetwork

Figura 30: RESULTADO DA VERIFICACAO DO PELLET
Fonte: Ferramenta Protégé
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Para uma melhor avaliacdo da ontologia foi necessario verificar como
os dados se comportariam nela durante o processo de mineragédo de dados, por isso
foi realizada a instanciacdo da ontologia. A ferramenta Protégé permite fazer a
instanciagdo a partir da aba Individuals onde é entdo possivel representar as
instancias de cada classe e os relacionamentos entre elas.

A Figura 31 apresenta um exemplo da instanciacdo da classe

Column da ontologia.

ontodm.owl (http:ffwww.semanticweb.orgfontologies/ontodm.owl) - [C:\Documents and Settings\EdmariMeus documentos\Dissertacan Noval10-01-... |z]@@

File Edit Ontologies= Reasoner Tools Refactor Tabs  View  Window  Help

‘ <> | @ ontodm.owl (hitk: e semanticyveb orgiontologiesortocm o) 'I i i} ‘ | A

[“&ctive Criology | Entties. | Classes | Omjpct Properties | Deta Properties. | Incividusls | OWLViz | DL @uery | OnioGrat |

FMémbﬁrslist(mfe_lmd) | [ Annotations [ Usage |
i : -

(001

«][x]

@ col00i
4 col0D2
® col0D3
& col0Da
. ; 4 col005
| ¥ @Tuble ¢ col0ls
o Yalue Ll -
“Pattern 4 colD02 ezcription: coldli
b3 Problem_Understanding # col0D3 T e —
oTar 3 ain & Column mhasYalue val00i

B OTask
¥ Technic : z::g:lz whasYalue val020

¢ col0i
# collls g .
& i s data "I fndoreco”
4 colOlb
# col01? Megative object property assetions
4 col0ts

¢ col019 Negative data property assartions

Data property assertions

P [ r 7
4 Iniciar 2 Google chr,.. R o via-El.. | Bl Protege exe

Figura 31: EXEMPLO DE INSTANCIACAO
Fonte: Ferramenta Protégé

No Apéndice 2 € apresentada toda a instanciacdo da ontologia

realizada.
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4.2.7 Documentacgao

Na metodologia METHONTOLOGY (Fernandez et al, 1997), a
documentacdo é um processo dinamico, ou seja, conforme algo mude na construcéo
da ontologia é necessario fazer as adequag¢bes na documentagdo. A fase de
documentacédo deve estar presente em todas as fases anteriores. O processo de
documentacdo da ontologia Meta-DM gerou os seguintes documentos, de acordo
com as sub-secbes 4.2.1,4.2.2,4.2.3,4.2.4,4.25 e 4.2.6:

» Diagrama da ontologia;

» Dicionario das classes, relacionamentos e atributos;

» Descricao do que foi reutilizado na ontologia;

* A codificagdo gerada com a implementacdo da ontologia;
* Instanciagéo da ontologia

* Documento de avaliagao.

4.3 Consideracg0fes Finais

Este capitulo descreveu e documentou o0 processo de criacdo da
ontologia Meta-DM. Para definir as etapas a serem seguidas foi utilizada a
metodologia METHONTOLOGY, e para ajudar na fase de formalizacao foi utilizada a
metodologia de Noy e McGuinness. Para fazer a formalizagcdo foi utilizada a
ferramenta Protégé 4.1, que gera automaticamente o codigo OWL.

O processo de desenvolvimento da ontologia foi feito através de
pesquisas em manuais, artigos, livros, ferramentas de mineracdo de dados,
ontologias j& desenvolvidas para este dominio e consulta a especialistas da éarea,
onde eram definidos conceitos e como esses conceitos se encaixavam (ou nao) na
proposta da ontologia.

O préoximo capitulo apresenta tarefas da metodologia DM que
podem ser inseridas na ontologia, com o intuito de gerar resultados mais eficientes
em um projeto de mineracdo de dados. Também é apresentada uma arquitetura

para ferramentas de mineracao de dados que utilizam esta ontologia.



5 DEFINIC,:AO DE UMA ARQUITETURA PARA FERRAMENTAS DE
MINERACAO DE DADOS COM BASE NA ONTOLOGIA META-DM E
NA METODOLOGIA D *M

5.1 Consideracdes Iniciais

Na ontologia desenvolvida foram detectados alguns pontos onde é
essencial o conhecimento humano para que possa ocorrer o processo de mineracéo
de dados. Entre os componentes estdo classes e relacionamentos, conforme
ilustrado por linhas pontilhadas na Figura 23.

A metodologia D°M foi desenvolvida para melhorar a eficiéncia no
processo de mineracdo de dados por meio de informacdo de contexto e interacao
humana durante a mineracdo de dados. Neste capitulo € definida uma arquitetura
para ferramentas de mineracdo de dados, onde séo inseridas tarefas da metodologia
D®M nos pontos onde ha necessidade do conhecimento humano, identificados na
ontologia Meta-DM.

5.2 Identificacéo das tarefas da metodologia D M na ontologia Meta-DM

Esta secdo tem como objetivo apresentar as tarefas da metodologia
D®M que podem ser inseridas na ontologia, conforme os pontos em que foi
identificada a necessidade de conhecimento humano. Para isso foi inserido um
retangulo, além dos elementos que pertencem a ontologia (classe, relacionamentos
e atributos), para identificar a tarefa da metodologia D*M que pode ser inserida.

A ontologia € constituida por cinco partes principais, que séao: dados,
entendimento do problema, tratamento dos dados, identificagdo da tarefa da
mineracdo de dados e padrbes gerados. Com base nessas partes € apresentada
nas subsecdes seguintes a ontologia particionada, com as tarefas da metodologia

DM inseridas.
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5.2.1 Dados

A parte de Dados da ontologia esta relacionada com a base de dados
e sua estrutura, que sera utilizada em um projeto de mineracdo de dados. Nessa
etapa praticamente ndo ha participacdo humana, uma vez que, a ontologia
representa apenas uma estrutura tipica de uma base de dados. Esta parte da
ontologia fornece informacdes e dados para as outras partes, que por sua vez
necessitam da intervencdo humana, conforme mostram as linhas pontilhadas em
vermelho; h4 também linhas pontilhadas de preto que fazem a separagéo entre as
partes da ontologia, onde as classes de outras partes da ontologia estao
diferenciadas por cores distintas.

A Figura 32 apresenta as partes da ontologia onde séo identificados

pontos onde o conhecimento humano esta presente.

Data
@ is-a Understanding

Restricdo Baseada em Contexto
: Integracéo de Conhecimento de Dominio €
****************** Cooperagéo entre Homem e Maquina

haslIntegration

Table for \
Analyis

hasSelection

Figura 32: DADOS DA ONTOLOGIA META-DM COM A METODOL OGIA D*M

De acordo com a metodologia D3M a tarefa Restricdo Baseada em
Contexto do framework DDID-PD pode ser aplicada nos trés pontos onde o
conhecimento humano se faz necesséario. O minerador de dados deve-se restringir
ao contexto de dominio do projeto de mineracdo de dados para entdo fazer: o

entendimento dos dados, pré-definir quais dados sdo mais convenientes para
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trabalhar a mineracdo de dados e pré-definir qual é a técnica de mineracdo mais
adequada segundo as caracteristicas dos dados.

Uma outra tarefa da metodologia D®M indentificada nesta parte da
ontologia é Cooperacdo entre Homem e Maquina, onde o humano poderia atraves
de seu conhecimento de dominio influenciar a execugdo das tarefas: entendimento
dos dados, definicdo dos dados que serdo trabalhados, e definicdo de qual técnica
de mineracao de dados € a mais adequada.

Por fim, nesta etapa ainda foi identificado a presenca da tarefa
Integragdo de Conhecimento de Dominio, onde para ser feito o entendimento dos
dados, definir quais dados sdo os mais adequados ao projeto de mineragdo de
dados e pré-definir uma técnica de mineracdo de dados, o minerador de dados
poderia ser apoiado por diferentes conhecimentos de dominios levantados por ele e

também por ontologias de apoio a este processo.

5.2.2 Entendimento do Problema

Nessa parte da ontologia estdo as seguintes classes: Problem
Understanding, Data Understanding, Business Understanding, Objetive e
Problem, onde estas classes sdo responsaveis respectivamente por definir o
entendimento do problema, o entendimento dos dados e o entendimento do negdcio,
e também o objetivo e o problema de um projeto de minerag¢éo de dados.

Nessa parte da ontologia o minerador tem uma grande influéncia no
processo de mineracdo de dados, pois cabe a ele fazer um estudo do proposito do
projeto de mineracdo de dados e entéo caracterizar cada um desses itens. A Figura
33 apresenta a etapa do entendimento do problema da ontologia e as tarefas da

metodologia D®M que podem ser inseridas.
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defines

is-PartOf ./ Problem is-PartOf

iness
tandin:

&eﬁnes

Table f_or 77777 Problem
Analyis
§ defines
Restricdo Baseada em Contextc
Integracéo de Conhecimento de Dominio e
Cooperacéo entre Homem e Maquina

Figura 33: ENTENDIMENTO DO PROBLEMA COM A METODOLOG A DM

Nesta parte da ontologia, ao invés de classificar o conhecimento
humano de acordo com os relacionamentos, foram classificados de acordo com as
classes, uma vez que as classes irao influenciar diretamente a definicdo da tarefa da
metodologia D3M.

Umas das tarefas da metodologia D°M identifcada nesta parte da
ontologia € a Restricdo Baseada em Contexto, onde para se definir o entendimento
do negocio o minerador de dados poderia utilizar uma ontologia especifica para este
fim. Um exemplo de ontologia que poderia ser utilizada € a de Sharma e Bryson
(2008), que define o entendimento do negocio em um projeto de mineracdo de
dados. Na etapa de entendimento dos dados o minerador de dados também deve se
restringir ao contexto de acordo com o0s objetivos e problemas do projeto de
mineracdo de dados e entdo a partir das tarefas pré-estabelecidas na metodologia
CRISP-DM (Chapman et al., 2000) realizar o entendimento dos dados.

Uma outra tarefa da metodologia D*M identificada nesta parte da
ontologia foi Cooperacdo entre Homem e Maquina, onde o minerador de dados
através de seu conhecimento de dominio poderia responder a questdes essenciais
do projeto de mineracdo de dados, nas etapas de entendimento dos dados e
entendimento do negécio, e assim cooperar para a definicdo do objetivo e problema
do projeto de mineracdo de dados e por fim com base nessas informacdes
levantadas fazer o entendimento do problema.

E na tarefa Integracédo de Conhecimento de Dominio seria realizado a
integracdo do conhecimento do minerador de dados sobre o projeto, possivelmente
por meio de ontologias de dominio.
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Nesta subsecao nao foram descritos dois relacionamentos: isDone, e
um relacionamento defines que foi abordado na Secdo 5.2.1, e dois

relacionamentos defines que sdo abordado na Secéo 5.2.4.

5.2.3 Preparacgao dos Dados Para a Mineracdo de Dado s

Esta parte da ontologia esta relacionada ao tratamento necessario da
base de dados em um projeto de mineracdo de dados. A Figura 34 apresenta a
classe responsavel por representar os dados para a mineracdo de dados, 0s
relacionamentos, hasintegration, hasCleaning, hasSelection e hasTransformation,
representam os tratamentos que podem ser feitos, e 0 retangulo representa as

tarefas da metodologia D*M que podem ser inseridas na etapa.

Datz y
. defines .~
Restricdo Baseada em Contexto

Cooperagéo entre Homem e Maquinae | |

Integragéo de Conhecimento de Dominio hasintegration
Y \
e Q
e uses > Task

hasTransformatior

S W\\\ =~
Table for
\_Analyis

i

' |hasCleaning

-~/

hasSelectior

Figura 34: PREPARACAO DOS DADOS COM A METODOLOGIAD M

Conforme apresentado na Figura 34 foram identificadas trés tarefas
da metodologia D*M nessa fase. A primeira é Restricdo Baseada em Contexto, onde
para o minerador de dados integrar a base de dados, selecionar os dados,
transformar os dados, limpar ruidos e inconsisténcias na base de dados deve se
restringir ao contexto do problema e entdo realizar estas operacdes. A segunda é
Cooperagédo entre Homem e Maquina, onde o minerador de dados por meio do seu
conhecimento de dominio do projeto poderia auxiliar o processo de tratamento da
base de dados, como, por exemplo, definir regras para realizar tratamentos dos

dados. Por fim nesta etapa a tarefa Integracdo de conhecimento de dominio, poderia
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integrar o conhecimento do minerador de dados sobre o projeto com ontologias de
apoio a esta etapa.

Além dos tratamentos de dados, nesta parte da ontologia ha o
relacionamento uses que indica que os dados prontos para a mineracdo de dados
sdo usados na classe Task. Dessa forma as tarefas da metodologia DM
identificadas nesta etapa teriam as seguintes funcdes: na tarefa de Restricdo de
Conhecimento de Dominio, o minerador a partir das restricbes das caracteristicas
dos dados seria capaz de definir quais dados seriam utilizados no projeto de
mineracao de dados, na tarefa Cooperagédo entre Homem — Maquina o minerador de
dados iria definir quais dados seriam utilizado no projeto de mineracado de dados,
apoiado pelo sistema, e na tarefa Integracdo de Conhecimento de Dominio haveria a
integracdo do conhecimento do minerador de dados com outros conhecimentos de
dominio definido nesta etapa.

O relacionamento defines indica que o objetivo de um projeto de
mineracédo de dados pode ser definido a partir dos dados prontos para a mineracao
de dados. Dessa forma as tarefas da metodologia D*M identificadas nesta etapa
teriam as seguintes funcdes: a partir da tarefa Restricdo de Conhecimento de
Dominio o minerador de dados poderia definir o objetivo do projeto de mineracéo de
dados restringindo-se ao contexto de dominio. A partir da tarefa Cooperacao entre
Homem-Maquina, o sistema de mineracdo de dados apresentaria as caracteristicas
dos dados prontos para a mineracdo de dados, onde seria permitido fazer uma
andlise desses dados. E a Integracdo de Conhecimento de Dominio o minerador de

dados poderia integrar diferentes conhecimento de dominio para definir o objetivo.

5.2.4 Tarefa de Mineragao de dados

Esta etapa envolve a escolha da tarefa de mineracdo de dados que
sera utilizada, e o algoritmo e a técnica que serao utilizados para concretizar a tarefa
de mineracdo de dados, as classes Task, Algorithm e Technic representam
respectivamente cada uma dessas etapas. A Figura 35 apresenta essas classes e
as tarefas da metodologia D®M que foram detectadas nesta etapa.
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Figura 35: DEFINICAO DA TAREFA DA MD COM A METODOLO GIA DM

| defines

discovers

' [
i measures of interest

Mineragdo em Profundidade

Nesta etapa da ontologia foram detectadas cinco tarefas da
metodologia DM que s&o: Restricdo Baseada em Contexto, Integracdo de
Conhecimento de Dominio, Cooperagdo entre Homem e Maquina, Mineracdo em
Profundidade e Descoberta de Regras ou Padrbes mais Interessante para o
Negdcio. A seguir € descrita a influéncia que essas cinco tarefas tém nesta fase da
ontologia.

Com relacdo a RestricAo Baseada em Contexto esta tarefa da
metodologia D®M tem um papel fundamental para definir a tarefa de mineracdo de
dados, pois o minerador a partir do entendimento dos dados, com os dados prontos
para serem minerados e com o entendimento do problema e objetivo, com base na
restricdo de contexto poderia definir qual seria a tarefa de mineragdo de dados mais
adequada.

Com relacdo a Cooperacao entre Homem e Maquina o minerador de
dados juntamente com o sistema de mineracdo de dados poderia definir a tarefa de
mineracao de dados, técnica e algoritmo para um determinado projeto de mineracao
de dados, onde o sistema por meio de interfaces mostraria 0 que precisa ser
realizado e o minerador com seu conhecimento de dominio poderia inserir
informacgdes sucintas, como, por exemplo, o minerador de dados poderia definir

campos chaves para a descoberta de padrdes.
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Com relacdo a Integragdo de Conhecimento de Dominio o minerador
de dados poderia utilizar seu conhecimento de dominio a cerca do projeto de
mineracdo de dados e ainda utilizar ontologias de apoio para esta etapa e entao
definir qual € a tarefa de mineracdo de dados mais apropriada para um determinado
projeto de mineracdo de dados, além de poder definir um algorimo e seus
parametros e a técncica de mineracdo de dados mais apropriada.

Com relacdo a Descoberta de Regras ou Padrdes mais Interessantes
para o Negdcio, o minerador de dados poderia avaliar regras acionaveis que seriam
disparadas quando dados que as satisfagcam fossem identificados.

Com relacdo a Mineragdo em Profundidade o minerador de dados
poderia avaliar uma regra acionavel e refind-la para atender aos objetivos do
negocio.

O relacionamento discovers nao foi mencionado nesta etapa por
pertencer a etapa seguinte da ontologia e os outros relacionamentos foram descritos

nas secdes anteriores.

5.2.5 Padrdes

Esta etapa representa os padrbes que foram gerados a partir da
execucao do algoritmo de mineracdo de dados e que resultados foram obtidos com
sua analise. Esta etapa é representada por duas classes: Pattern e Result. A Figura
36 apresenta essas classes, seus relacionamentos e as tarefas da metodologia D°M

identificadas.

Processo do Refinamento
Interativo dos Resultados

Restricdo Baseada em Contextc

discovers

measures of interest

Cooperagdo Homem - Maquina €
Integracéo de Conhecimento de Dominic

Figura 36: RESULTADOS DA MD COM A METODOLOGIA D3M
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Nesta etapa ocorrem quatros tarefas da metodologia DM, que s&o:
Processo do Refinamento Interativo dos Resultados, Restricio Baseada em
Contexto, Cooperacédo entre Homem e Maquina e Integracdo de Conhecimento de
Dominio. A seguir é feito uma breve descricdo da presenca dessas quatro tarefas na
ontologia.

Com relagdo a tarefa Processo do Refinamento Interativo dos
Resultados o minerador de dados a partir dos padrées gerados com a aplicacao do
algoritmo de mineracdo de dados poderia refinar estes padrdes na tentativa de
buscar resultados mais interessantes.

Para realizar a operacao descrita no paragrafo anterior poderia haver
uma cooperacao entre o minerador de dados e o sistema de mineracao de dados e
ainda o minerador de dados utilizar seu conhecimento para refinar os resultados
produzidos com a aplicacao do algoritmo de mineracdo de dados.

Com relacdo a tarefa Restricdo Baseada em Contexto o minerador de
dados poderia classificar os resultados gerados e concluir se estes padrdes gerados
de alguma forma atendem aos objetivos dos negdcios e se serdo utilizados ou néo
para o objetivo que foi estabelecido.

Para realizar a operacdo descrita no paragrafo anterior o minerador
de dados poderia fazer uso do sistema de mineragdo de dados e utilizar o
conhecimento de dominio juntamente com outros conhecimentos para entédo definir

se 0s resultados produzidos serédo utilizados ou néo.

5.3 Uma Arquitetura para Ferramentas de Mineracdod e Dados Baseada na

Metodologia D M e na ontologia Meta-DM

A partir da ontologia desenvolvida e da insercdo das tarefas da
metodologia D°M apresentada na Secdo 5.2 uma arquitetura para ferramentas de
mineracao de dados foi proposta e ilustrada na Figura 37.

Para o desenvolvimento da arquitetura, a ontologia desenvolvida teve
o papel de definir as tarefas essenciais para haver a mineragdo de dados, além de
identificar pontos onde é essencial o conhecimento humano. A Sec¢éo 5.2 teve como
objetivo identificar quais tarefas da metodologia D°M seriam inseridas em quais

pontos na arquitetura.
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A arquitetura possui trés camadas, onde a primeira esta relacionada

a interacdo do minerador com o sistema. A segunda esta relacionada a parte légica,

onde sao executadas as operacdes do processo de KDD. E na terceira camada esta

o repositorio de informacdes. As subsecfes a seguir fazem uma descricdo dessas

camadas e dos elementos que as compdem.

Interface Com Usuario Camada 1
Restricido Baseada em Contexto
Cooperacdo entre humano — Sistema de Mineracao de Dados
Minerador de Dados Defiricioida Entendimentn dos Dados
Problema e Objetivo
Ontologia de Dominio 5 3
i Definigda da Tarefa
Rreparagagdosbados de Mineragdo de Dados
4 i
- cones Definigdo e Refinamento
DeﬂmdgeaoRg ﬂ:\;ashagao do Conhecimento
g Acionavel
B
Processo do Refinamento
Interativo dos Resultados
Processo de Descoberta do Conhecimento Carmada 2

—

Crtologia Meta-Dia

Operacoes Logicas

23,4

Aplicagdo
de Regras

Descoberta de Padries

Algoritmo de Mineragéo

Process o de Preparacao dos Dados

de Dados
3
Aplicagdo de Descoberta de
Conhecimento Aciondyvel Padries

2

Pré-processamento

dos Dados : ﬁ

1

Andlise dos Dados Aplicagdo do Refinamento

[

Interativo dos Resultados

‘Repositorio de Informagio.

Camada3d

Fonte de Dados

Tl

Arguivos Simples

¥

Banco de Repositario
Draclos de Informagao

Conhecimerto Dados Baze de
Redras Aciondwel Processados Conhecimento

Figura 37: ARQUITETURA PARA FERRAMENTAS DE MINERACA O DE DADOS
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5.3.1 Interface com o usuario

A primeira camada esta relacionada com a interacdo entre o
minerador de dados e o processo de descoberta de conhecimento, através de
interfaces graficas, onde o minerador interage com o sistema visualizando e
inserindo informacdes necessarias.

Basicamente nessa camada o0 minerador realiza as seguintes
operacoes: define um objetivo e um problema para o projeto de mineracdo de dados,
faz o entendimento dos dados, faz a preparacao dos dados, define a tarefa mais
adequada ao projeto, define e avalia regras, define e refina conhecimento acionavel
e faz refinamentos nos padrdes gerados a partir da execucdo de um algoritmo de
mineracao de dados.

Foi constatado que durante o processo de mineracdo de dados a
tarefa Restricdo Baseada em Contexto estava presente em todas as fases. A
arquitetura retratou esta situacdo colocando as demais tarefas dentro do seu sub-
modulo como apresentado na Figura 37.

Conforme a Figura 37, a tarefa de Cooperacdo entre Homem e
Maquina também estd presente entre todos os modulos, dessa forma os modulos
foram colocadas também em uma subcamada chamada de “Cooperacdo entre
Humano-Sistema de Mineracédo de Dados”. Por exemplo, em Preparacdo de Dados
o minerador pode definir regras ou outro conhecimento de dominio para tratar os
dados, havendo cooperacéo entre o humano e o sistema de mineragao de dados.

Uma ontologia do dominio do problema de mineracgéo foi posicionada
na camada de Restricdo Baseada em Contexto, pois, além de auxiliar o minerador
de dados na definicdo do objetivo e do problema de mineracéo, ela pode auxiliar o
minerador de dados nas diversas operacdes que podem ser realizadas na

arquitetura.

5.3.2 Processo de Descoberta de Conhecimento

Na segunda camada ocorrem todas as operacdes logicas da

arquitetura, onde basicamente sdo realizadas as seguintes tarefas: sdo aplicadas

analises sobre os dados, dados sdo preparados, sao executadas regras, sao
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executados conhecimentos de dominio, sdo aplicados parametros dos algoritmos,
sdo descobertos padrbes ao executar um algoritmo de mineragédo de dados e estes
padrées podem ser refinados. O funcionamento dessa camada esta resumido nos
proximos paragrafos desta secao.

Nesta camada hd um modulo chamado de Aplicagcdo de Regras,
onde sua funcdo é executar regras definidas pelo o minerador de dados e que pode
tanto ser aplicadas nas subcamadas Preparacdo dos Dados e Descoberta de
Padrdes.

Na subcamada Processo para Preparacdo dos Dados é obtida a
base de dados que sera trabalhada, esta base de dados é analisada e tratada de
acordo com o projeto de mineracdo de dados. Para o tratamento dos dados o
minerador de dados pode definir regras para trata-los, com a utilizacdo do mddulo
Aplicacdo de Regras, mas para realizar esta operacdo o minerador de dados iréa
antes realizar a operacdo de andlise dos dados, a qual € realizada no modulo
Andlise dos Dados.

Na subcamada Descoberta de Padrdes € onde sera realizado o
processo de descoberta de padres com a aplicacao da mineracdo de dados. Entre
as operacgles que serdo executadas nesta camada estdo: execucao de um sistema
especilista para definir a tarefa de mineracdo de dados (Silva et al. 2009) e também
regras que possam auxiliar a descoberta da tarefa, execucdo de conhecimento
acionavel, aplicacdodos parametros do algoritmo definido, execucdo do algoritmo de
mineracdo de dados que pode sofrer interferéncia de um conhecimento acionavel, e
por fim os padrdes gerados com a aplicagéo do algoritmo poderéo ser refinados.

Os modulos das camadas 1 e 2 estéo relacionados, pois para cada
tarefa da camada 2 existe a necessidade de interacdo com o minerador de dados.
Para facilitar a visualizacdo dessa relacdo entre as duas camadas, os modulos da
camada 1 foram enumerados para indicar se possuem relacionamento com 0s
modulos da camada 2. Os modulos das duas camadas estdo relacionados da
seguinte maneira:

* O modulo Anélise dos Dados da camada 2 esta relacionado
com o0 modulo Entendimento dos Dados da camada 1, onde o
minerador de dados fard o entendimento dos dados a serem

minerados.
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* O modulo Pré-processamento dos Dados da camada 2 esta
relacionado com o médulo Preparacdo dos Dados da camada
1, onde o minerador de dados fard todo o processo de
preparacao dos dados para aplicar a mineracéo de dados.

* Os modulos Configuracdo do Algoritmo de Mineragcdo de
Dados e Descoberta de Padrbes da camada 2 estéo
relacionados com o médulo Definicdo da Tarefa de Mineragéo
de Dados da camada 1, onde o minerador de dados ira
executar o processo de descoberta de padrbes a partir de uma
base de dados.

* O moddulo Aplicacéo de Regras da camada 2 relaciona-se com
0s modulos Preparacdo dos Dados, Definicdo da Tarefa de
Mineracdo de Dados e Definicdo e Avaliacdo de Regras da
camada 1, onde o minerador de dados define regras a serem
executadas durante o processo KDD.

* O modulo Aplicacdo de Conhecimento Acionavel da camada 2
esta relacionado com o modulo Definicdo e Refinamento do
Conhecimento Acionavel da camada 1, onde o minerador de
dados ird definir, refinar e aplicar conhecimento acionavel
durante o processo KDD.

* O moddulo Aplicacéo do Refinamento Interativo dos Resultados
da camada 2 esta relacionada com o modulo Refinamento
Interativo dos Resultados da camada 1, onde o minerador de
dados podera refinar os padrdes gerados com a aplicacado do

algoritmo de mineracao de dados.

5.3.3 Repositoério de Informacao

Esta camada esta relacionada as informacdes e aos dados a serem
utilizados ou modificados durante o processo de mineracao de dados.
Nesta camada ha uma subcamada chamada Fonte de Dados,

constituida por arquivos simples, base de dados e repositorio de informacao. Esta
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7

camada é responsavel por abrigar os dados de sistemas de informacao
convencionais, que precisam ser adequados para 0 processo de mineracdo de
dados.

Nesta camada ha ainda a representacdo de Regras e Conhecimento
Acionavel definidos pelo minerador de dados. A camada ainda possui os dados
prontos para passar pelo o processo de mineracdo de dados, representados por
Dados Processados. A Base de Conhecimento também esta nesta camada; ela tem
como intuito armazenar as informacfes a serem utilizadas durante o processo de
mineragdo de dados, as quais estdo estruturadas de acordo com as ontologias. A
Base de Conhecimento é formada, portanto, por instancias das classes das

ontologias.

5.4 Cenério de execucdo de um projeto de mineragdo  de dados

O objetivo desta secdo € apresentar um cenario de execucao de um
projeto de mineracdo, levando em consideracdo a arquitetura proposta, que esta
baseada em ontologias e interacdo humana, conforme a metodologia DM. Em
resumo, o cenario mostra a necessidade do conhecimento do problema para definir
0s objetivos do projeto de mineracgéo, o que pode ser auxiliado por uma ontologia de
dominio. O cenario mostra também como o minerador pode fazer restricoes
baseadas em contexto e aplicar conhecimento acionavel. O conhecimento acionavel
pode consistir em regras que podem ser definidas pelo minerador antes de comecar
a mineracdo dos dados, as quais sao “acionadas” se um padrdo casar com a regra.
Este conhecimento acionavel pode, entdo, ser refinado para melhorar os resultados
da mineragao.

Este projeto de mineracao utiliza na descricdo do cenario uma base
de dados de um congresso de tecnologia que ocorreu na cidade de Mococa — SP no
ano de 2007, mais detalhe dessa base de dados é apresentado no Anexo 1.

Para apresentar as fases de execucgéo do projeto de mineragédo de
dados o cenério foi dividido de acordo com as fases da metodologia CRISP-DM
Chapman et al. (2000), as subcdes a seguir apresentam com mais detalhes essas

fases.
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5.4.1 Execucgdo do cenario no entendimento do negéci 0

A intencdo da arquitetura proposta € tornar o processo de mineracao
de dados o mais automatico possivel. No processo de execucao foi levado em
consideracdao o fluxo corrente das tarefas, dessa forma, a primeira etapa a ser
realizada € o entendimento do negdcio, conforme a metodologia CRISP-DM de
Chapman et al. (2000).

A proposta da arquitetura € que o entendimento do negdcio seja feito
a partir de uma ontologia de dominio desenvolvida especificamente para o problema
do congresso. As definicdes dessa ontologia poderiam ser feitas a partir da ontologia
proposta por Sharma e Bryson (2008), na qual eles tratam o entendimento do
negocio.

Nesse contexto, a ontologia do dominio do problema devera auxiliar o
minerador a definir o objetivo do projeto que é: “Definir a melhor forma de divulgacao
do congresso conforme o perfil do congressista”. A ontologia também devera ajudar
o minerador a definir o problema a ser abordado no projeto: “A divulgacdo do
congresso gera custo alto e nem sempre é eficiente”.

Na Figura 38 sao destacados os pontos em gque sdo executadas as
tarefas de entendimento do negdcio na arquitetura.
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5.4.2 Execucgdo do cenario no entendimento dos dados

A préxima etapa € o entendimento dos dados, onde a partir de alguns
resultados produzidos na fase anterior sdo definidass tarefas a serem trabalhados
nesta fase.

Na etapa de entendimento dos dados conforme o Quadro 5 sao
definidas 4 tarefas, que sao: recolher os dados, descrever os dados, explorar os
dados e verificar a qualidade dos dados. O entendimento do negdcio, realizado na
fase anterior, deve trazer resultados importantes para o médulo Entendimento dos
Dados da arquitetura. O objetivo desse mddulo é obter informagdes sucintas sobre
as caracteristicas da base de dados a ser minerada.

Na fase entendimento dos dados, conforme proposto na arquitetura,
as tarefas Restricdo Baseada em Contexto e cooperagdo entre o humano-sistema
de mineracdo de dados podem ser utilizadas. O minerador de dados, de acordo com
o entendimento do negdcio (definido com a ontologia de dominio) e com as tarefas
da metodologia DM pode fazer uma andlise da base de dados. Uns exemplos das
informagdes que podem ser obtidas com esta base de dados séo: A base de dados
possui cinco tabelas (Alunos, Cidades, Empresas, Inscricbes e Instituicdes), foi
constato que a maioria das informagbes armazenadas sdo do tipo literal, a
quantidade de registros € 2662. Como 0 objetivo € saber a melhor forma de divulgar
um congresso a partir do perfil dos congressistas, a ontologia de dominio pode
indicar que os campos: data de nascimento, sexo, e-mail, telefone, escolaridade,
cidade e ficou_sabendo sédo os que melhor caracterizam o perfil dos congressistas e
dizem como eles ficaram sabendo do congresso. Esses sdo, portanto, oS campos
que podem gerar padrfes que podem vir ao encontro do objetivo estabelecido. Por
fim, o minerador de dados verificaria a qualidade dos dados.

Na Figura 39 sdo destacadosos pontos em que sdo executadas as

tarefas de entendimento dos dados na arquitetura.
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5.4.3 Execucao do cenario na preparacao dos dados

A etapa seguinte € preparar os dados para a mineracdo de dados.
Esta etapa € feita a partir do levantamento da qualidade dos dados obtidos na etapa
de entendimento dos dados.

Esta etapa deve estar presente no modulo Preparagdo dos Dados e
na subcamada Processo de Preparacdo dos dados da arquitetura proposta. A etapa
€ constituida das seguintes tarefas de acordo com a ontologia desenvolvida:
integracao e remocgdo de dados ruidosos e com inconsisténcias, transformacao e
selecéao.

Como exemplo, o minerador pode definir as seguintes regras para

transformacao nos dados:

if campo = email then

return string among (“@ “and “.")

if campo = telefone then

return string among ( “(“ and “)")

Na primeira regra seria retornado o provedor de e-mail do
congressista, por exemplo, no e-mail: edmar.yokome@gmail.com a regra
apresentada retornaria gmail. Na segunda regra seria retornado o codigo postal do
congressista, por exemplo, no telefone (64) 3614 — 2552 seria retornado o cédigo
64.

Exemplos de regras para tratar dados ruidosos e com inconsisténcias

seriam:

if campo = idade then
idade valida >=15 e <=30

if campo = estado # de {Sdo Paulo e Minas Gerais} then

replace (outros estados)
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A primeira regra estabelece uma idade estimada dos congressistas,
onde valores diferentes do estabelecido seriam considerados uma anomalia. Na
segunda foi verificado que apenas os estados de Minas Gerais e Sao Paulo séo
interessantes para gerar padrfes, uma vez que Sao raros os participantes de outros
estados.

Para a tarefa de selecdo dos dados a ontologia Meta-DM poderia
induzir o minerador de dados a definir que 0os campos nascimento, sexo, email,
telefone, escolaridade da tabela Alunos; nome da tabela Cidades; ficou_sabendo da
tabela Inscricbes sdo interessantes para o0 projeto de mineracdo de dados,
estabelecidos de acordo com a restricdo de contexto e com o objetivo do negdcio e
apoiado com a tarefa cooperacgéo entre humano-sistema de mineracao de dados.

A tarefa de integracdo dos dados consiste em, a partir dos dados
selecionados, fazer a integracdo desses dados em uma tabela de modo que as
informagdes de cada campo das tabelas ndo se misturem, ou seja, o0 campo 1 de
uma tabela X sera integrado com o campo 1 da tabela Y e assim por diante. Esta
tarefa € feita automaticamente pela ferramenta de mineracdo, porém cabe ao
minerador de dados com base na restricdo de contexto e cooperacdo entre humano
e sistema de mineracdo de dados definir quais campos de tais tabelas ou base de
dados externas deverao ser integradas.

Na Figura 40 sédo destacados os pontos em que sdo executadas as

tarefas de preparacao dos dados na arquitetura.
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5.4.4 Execucao do cenario na definicdo e aplicacdo  da tarefa de mineracéo de
dados

Feito o tratamento da base de dados, a proxima etapa € definir a
tarefa de mineracdo de dados. Conforme mostra a Figura 34, nessa fase foram
identificadas varias tarefas da metodologia D°M que podem auxiliar o minerador de
dados, entre estas tarefas estdo: Restricdo Baseada em Contexto, Integracdo de
Conhecimento de Dominio, Cooperacdo entre Homem e Maquina, Mineragcdo em
Profundidade, Descoberta de Regras ou Padrdes mais Interessante para o Negacio.

Por meio da cooperacdo entre homem e maquina e restringindo-se
ao contexto do problema o minerador de dados poderia definir as seguintes regras

para definir qual € a tarefa mais adequada ao projeto de mineracéo de dados.

se (ha relacdo entre os campos) e (campos sdo mais literais) e (h4 um atributo que
esta diretamente relacionado com o problema) entéao

tarefa = = associacéo

Sendo se (os atributos podem ser organizados em categorias pré-definidas) e
(rotulados) e (campos sdo mais numéricos) entao

tarefa = = classificacéao

sendo se (pode-se dividir os dados em grupos de modo significativo) e (grupos
compartilham caracteristicas semelhantes) entdo

tarefa == agrupamento

senao

Nao foi possivel definir a tarefa de mineragéo com esta regral!

Estas regras devem estar no médulo Descoberta de Padrbes e foram
desenvolvidas com base em um sistema especialista descrito em Silva et al. (2009),
cujo objetivo é definir uma tarefa de mineracdo de dados de acordo com a base de
dados e os padrbes que se deseja gerar.

Antes de ocorrer a aplicacdo do algoritmo de mineracédo de dados o

minerador pode definir conhecimentos acionaveis, cujo objetivo é encontrar padrées
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mais interessantes para o negdcio. Por exemplo, ele concluiu que o campo
ficou_sabendo € um campo chave para gerar padrbes interessantes, dessa forma

poderia gerar o seguinte conhecimento acionavel.

se campo = ficousabendo entao
cidade =“? " and sexo = “ ? “ and estado = “ ? “ and nascimento =“ ? “ and

escolaridade =“ ? “ and profissdo = “ ? “

Onde com a aplicagédo do algoritmo de mineracdo de dados seria
gerado apenas padrdes que contemplassem os campos definidos com a elaboracgéo
do conhecimento acionavel.

O conhecimento acionavel deve ser elaborado no modulo Definicdo e
Refinamento de Conhecimento Acionavel e ficara armazenado no repositério
Conhecimento Acionavel. Caso sejam encontrados dados que casam com este
conhecimento acionavel, ele sera “acionado” no médulo Descoberta de Padrbes. O
minerador de dados pode avaliar o retorno do conhecimento acionavel conforme o
objetivo do negécio, no modulo Definicdo e Refinamento de Conhecimento
Acionavel. Na tentativa de atender melhor os objetivos do negécio o minerador de
dados ainda pode refinar esse conhecimento neste médulo.

Conforme a regra acionavel exemplificada, a mesma sera acionada
gquando o campo ficou_sabendo encontrar os campos (cidade, sexo, estado,
nascimento, escolaridade e profissdo) onde serdo gerados padrdes entre estes
campos.

Caso o minerador de dados queira refinar esta regra, pode excluir ou
inserir novos campos, bem como mudar o campo chave na tentativa de gerar outros
padrdes que possam vir ao encontro aos objetivos do negdcio.

Depois de definida a tarefa de mineracdo de dados, é definido o
algoritmo de mineracdo de dados, bem como seus parametros de execucdo. O
minerador, de acordo com a restricdo baseada em contexto e com o objetivo que
espera obter, é induzido pela a ontologia Meta-DM a definir que algoritmo Apriori € o
mais adequado para gerar os padrbes desejados, onde serdo geradas associacdes
entre 0os campos escolhidos. Nesse exemplo, sera gerado o relacionamento entre o

campo ficou_sabendo com os demais, conforme definido pelo o minerador de dados.
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As etapas referentes a definir a tarefa de mineragéo de dados e seus
algoritmos devem estar presentes nos modulos Definicdo da Tarefa de Mineracdo de
Dados da Camada 1 e ser aplicado nos médulos Configuracdo do Algoritmo de
Mineracéo de Dados e Descoberta de Padrbes da Camada 2.

Depois de definida a tarefa de mineracdo de dados, o algoritmo a ser
utilizado, a aplicagdo ou ndo de um conhecimento acionavel e/ou seu refinamento, a
proxima etapa € a geracdo de padrdes a partir dessas definicdes.

Com a aplicacdo do algoritmo de mineracdo de dados serd gerado
um conjunto de padrdes, no modulo Descoberta de Padrées, conforme apresentado

a sequir:

Cidade = Piracicaba => Ficou Sabendo = Televisao {suporte 25% confianca 40%]}
Estado = S&o Paulo => Ficou_Sabendo = Televiséo {suporte 35% confianca 84%}
Idade >20 e < 30 => Ficou_Sabendo = Televiséo {suporte 40% confianca 86%}
Sexo = Masculino => Ficou_Sabendo = Jornal {suporte 30% confianca 76%}
Idade < 19 => Ficou_Sabendo = Televisédo Jornal {suporte 40% confianca 86%}
Idade >= 30 => Sexo = Masculino {Suporte 45% confianca 89%}
Estado = S&o Paulo => Sexo = Masculino {Suporte 45% confianca 89%}
Estado = S&o Paulo => Escolaridade = Ensino Médio {Suporte 35% confianca 81%}
Escolaridade=Curso Superiro=>Ficou_Sabendo= Radio {suporte 30% confianca
76%}

Na Figura 41 sao destacados os pontos em gque sdo executadas as
tarefas de preparacao dos dados na arquitetura.
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5.4.5 Execucao do cenario na avaliacdo dos padrées  gerados

ApoOs a gerar os padrbes com a aplicacao do algoritmo de mineracao
de dados ilustrado na secéo 5.4.4, estas regras devem ser analisadas e avaliadas
pelo minerador de dados, onde o minerador pode classificar as como ruim, regular
ou boa, de acordo com o objetivo do projeto de mineracao de dados.

Com o intuito de descobrir padrdes mais interessantes do que o
produzido pelo algoritmo de mineracédo de dados, o minerador pode refinar algumas
regras classificadas como boas, na tentativa de buscar resultados mais satisfatérios.
Essa etapa é contempla no médulo de Refinamento Interativo dos Resultados. Por
exemplo, suponha que das regras apresentadas, o minerador de dados verificou que

as seguintes poderiam ser refinadas:

Estado = S&o Paulo => Ficou_Sabendo = Televiséo {suporte 35% confianca 84%}
Idade >20 e < 30 => Ficou_Sabendo = Televiséo {suporte 40% confianca 86%}
Idade < 19 => Ficou_Sabendo = Televisédo Jornal {suporte 40% confianca 86%}
Estado = S&o Paulo => Sexo = Masculino {Suporte 45% confianca 89%}

Estado = S&o Paulo => Escolaridade = Ensino Médio {Suporte 35% confianca 81%}

Uma das formas de refinar estas regras seria criar um micro-cenario
a partir do cenario principal e entdo refinar os padrées gerados de acordo com o
micro-cenario elaborado. Por exemplo, o minerador de dados estabeleceu que para
o objetivo do projeto de mineracdo de dados os padrbes que devem ser
considerados sédo congressistas que sdo do estado de Sao Paulo, tém idade entre
20 e 30 anos e sédo do sexo masculino. Ao estabelecer estas restricbes seriam
retornados apenas os padrbes que contemplam estas informacdes. Nos padrbes
considerados bons pelo o minerador de dados e com as restricbes estabelecidas,

seriam retornados os seguintes padrdes:

Estado = S&o Paulo => Ficou_Sabendo = Televiséo {suporte 35% confianca 84%}
Idade >20 e < 30 => Ficou_Sabendo = Televiséo {suporte 40% confianca 86%}

Sexo = Masculino => Ficou_Sabendo = Televisédo {Suporte 45% confianca 89%}
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Na Figura 42 sao destacados os pontos em gque sdo executadas as
tarefas de avaliagdo dos resultados gerados com a aplicagdo da mineracdo de

dados na arquitetura.
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Figura 42: Execucéo do cenario - Avaliacdo dos Padr  des Gerados
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5.4.6 Execucao do cenario na aplicacdo dos padrdes gerados

Por fim o minerador de dados ira definir se o que foi gerado atende
0s objetivos do negocio e se os padrdes gerados serao utilizados. Como exemplo, a
partir do refinamento dos padrbes gerados na sec¢do 5.4.6 o minerador definiu que
para o publico que mora no estado de Sao Paulo, tem idade entre 20 e 30 anos, e é
do sexo masculino a melhor forma de divulgar o congresso é atraves de televisao.
De posse dessa informacdo o minerador de dados, juntamente com os envolvidos
no projeto de mineracdo de dados, vai decidir se este resultado é interessante ou
n&do ao objetivo do negocio.

5.5 ConsideragOes Finais

A mineracdo de dados orientada ao dominio ainda esta dando seus
primeiros passos, mas tem mostrado que pode gerar resultados mais eficientes, pois
leva em consideragdo uma mineragdo de dados mais interativa, onde o minerador
de dados acompanha mais de perto todo o processo, restringindo-se a um
determinado contexto, e insere informacgdes de apoio ao processo.

Este capitulo definiu quais tarefas da metodologia D°M estéo
presentes em cada fase da ontologia onde o conhecimento humano foi identificado.
A partir dessa identificacdo uma arquitetura para ferramentas de mineracéo de
dados foi proposta. A arquitetura leva em consideracdo as tarefas de uma
metodologia orientada aos dados como a CRISP-DM, representadas na ontologia
Meta-DM, e as tarefas da metodologia D*M, tendo como intuito ser uma arquitetura
para ferramentas de mineragcédo de dados orientadas ao dominio.

Para ilustrar a utilizacdo da arquitetura proposta foi apresentado um
cenario, que mostra a influéncia que o minerador de dados tem durante o processo
de mineracdo de dados, quando trabalha em conjunto com mineragcédo orientada ao

dominio.



6 CONCLUSOES

6.1 Introducéo

Neste trabalho, uma ontologia para o dominio de mineragdo de
dados foi desenvolvida com a utilizagcdo de duas metodologias: Noy e McGuiness
(2001) e METHONTOLOGY de Fernandez-Lopez (1997).

O levantamento dos requisitos para seu desenvolvimento foi feito a
partir da metodologia CRISP-DM de Chapman et al. (2000), e também foram
considerados livros, artigos e especialistas da area.

A ontologia Meta-DM oferece uma terminologia comum, que pode
ser compartilhada e compreendida por ferramentas de mineracdo de dados.
Diferente de outras ontologias para o dominio de mineracdo de dados encontradas
na literatura, a Meta-DM identifica e formaliza em quais fases da mineracdo de
dados o conhecimento humano deve ser inserido durante o processo de KDD. Esse
diferencial € importante para que o conhecimento humano e de dominio possa ser
inserido em ferramentas de mineragcdo e, consequentemente, ajudar ou guiar o
minerador de dados durante o processo de descoberta de conhecimento.

Uma das formas de se obter resultados mais satisfatérios durante o
processo KDD é a partir dos pontos onde foram identificados conhecimento humano
na ontologia inserir tarefas da metodologia D*M, visando uma mineracéo de dados
mais interativa entre a maquina e o minerador de dados. Com essa interacdo, é
possivel obter melhores resultados da mineracdo de dados. Por isso, com base no
desenvolvimento da ontologia Meta-DM, foi proposta uma arquitetura para
ferramentas de mineragcdo de dados levando-se em consideracdo a metodologia
D*M.
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6.2 Contribui¢des

Uma contribuicdo deste trabalho foi desenvolvimento de uma ontologia
que oferece uma terminologia comum para ferramentas de mineracdo de dados.
Diferente de outros trabalhos encontrados na literatura, a ontologia Meta-DM
especifica pontos em que sdo essenciais o conhecimento humano, que é uma
tendéncia na area de mineracdo de dados, como evidencia metodologias como D*M;

Outra contribuicdo deste trabalho foi a proposta de uma arquitetura
para ferramentas de mineracdo de dados levando em consideragdo a metodologia
D®M e a ontologia Meta-DM. A arquitetura baseada em ontologias vem contribuir
com o estado da arte na area de semantica em mineracdo de dados, uma vez que
insere conhecimento humano e de dominio durante o processo de mineracao de

dados realizado em ferramentas de mineragéo.

Com o desenvolvimento desse trabalho também foram produzidos
alguns artigos cientificos:

* “Desenvolvimento de um Metamodelo Baseado em Ontologias para
o Dominio de Mineracdo de dados”, este artigo foi apresentado no 8°
Congresso de PoOs-Graduacdo da Universidade Metodista de
Piracicaba, ano 2010;

* “Ontologias para o Dominio de Mineracdo de dados”, este artigo foi
apresentado na 42 JORNADA ACADEMICA: EM DEBATE: CIENCIA,
TECNOLOGIA E INOVACAO na Universidade Estadual de Goias —
UnU Santa Helena de Goias, ano 2010;

* “Meta-DM: Uma ontologia para o dominio de mineracdo de dados”,
submetido para Revista de Sistemas de Informacdo da Faculdade
Salesiana Maria Auxiliadora (FSMA), ano 2011.

e Um artigo abordando a arquitetura baseada em ontologias esta
sendo escrito.
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6.3 Trabalhos Futuros

Com a ontologia Meta-DM formalizada e avaliada, e com a
arquitetura proposta, trabalhos futuros podem focar na integragao da arquitetura com
uma ferramenta de mineracdo de dados, como, por exemplo, a Kira, com o intuito de
melhorar a questdo da participacdo humana e do conhecimento de dominio na
ferramenta. Para tanto, uma sugestdo é utilizar a Meta-DM e a arquitetura para
identificar e implementar na ferramenta Kira interfaces mais interativas com o

minerador de dados.
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ANEXO 1

Este anexo tem como finalidade apresentar uma base de dados no
qual é utilizada em vérias se¢bes desse trabalho para realizacéo de testes.

A base de dados em questdo é uma base de dados de um congresso
de tecnologia que ocorreu na cidade de MOCOCA — SP no ano de 2007. A Figura 43

apresenta a modelagem dessa base de dados.

CIDADES -
% CODIGO: INTEGER
9 NOME: VARCHAR (60
[1,%] @ ESTADO: VARCHAR(Z) | (1, *]

13 CIDADES K

ALUNOS - 5 @ CODIGO Rel_05
@ CODIGC: INTEGER i 3 CIDADES LD S EMPRESAS -
@ MOME: YARCHAR(E0) & & NOME % CODIGO: INTEGER
@ RG: WYARCHAR(ZO) & ESTADO [1, 1] |% NOME: WARCHAR(EO)
& CPF: VARCHAR(ZO) (L 1] & EMDERECO: VARCHAR (50)
& MASCIMENTO: DATE & SITE: YARCHAR(60)
& SEXO: VARCHAR(D) [ ]| & CIDADE: INTEGER
& EMAIL: VARCHAR(AC) Rel_04. "3 EMPORESAS Y
& TELEFOME: YARCHAR (20} S @ CODIGO
9 EMDERECO: VARCHER(ED) [t 1] |3 EMPRESA AR
@ BAIRRC: VARCHAR(S0) & CIDADE
@ CEP; VARCHAR(1S) IMSCRICOES -
% CIDADE: INTEGER @ CODIGO: NTEGER
& ESCOLARIDADE; YARCHAR(30) AR & ALUNG: INTEGER
& INSTITUICAD: IMTEGER (1] 3 (1,11 |4 Ficou SEEENDO: VARCHAR2D)
@ PROFISSAQ: WARCHAR(20) 3 NsgRICOSS A
@ EMPRESA: INTEGER & CODIGO
L3 ALLNDZ R |2 INSCRICOES AROL

w CODIGD W ALUMNG
I3 ALLNDS Acot [1 1]
o Sl Rel_03 INSTITUICOES -
3 ALLNOS_F02 & CODIGO: INTESER
IR % & NOME: VARCHAR(70)
G ALUNOR 03 (L*1 |o cpape: INTEGER

 EHPRESH 3 INSTITLICOES. K

@ CODIGO
3 INSTITLICOES K01
& CTNARE

Figura 43: MODELAGEM DA BASE DE DADOS DO CONGRESSO
Fonte: Mendes (2009)

A partir dessa base de dados Mendes (2009) fez o tratamento dos
dados de acordo com o processo KDD.Entre os tratamentos realizados estdo a
selecéo dos dados (considerados relevantes para o projeto de mineracdo de dados
em questdo). Estes dados foram integrados em uma tabela, mostrada particialmente

na Figura 44.
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nascimento | Sexo Email telefone Baimo Cidade estado | escolaridade instituican fizousabendo | profissan
JERTT SANTA. Frimeira Grau
201001975 | masculing | Etecmigi@ual com br (19AT0TH03 CLARA MOCOCA 5P completa OUTRAS Telewizan Estudante
TADIOSE
Do RI Primeira Grau
204601938 | femining alinec fibeirg Bhatmail com [1973681-2168 LA FORMOSA PARDO 5P completa FATECMOCOCA Telawizao Estudante
Primeiry Grau | ETec FRANCISCO
15081989 | feminino malu_moreira_&3 i@hyahoo.com.br | (19136565275 SANTA CECIUA MOCOCA 5P completo GARCIA Telewizao Estudanite
Primeiry Grau | ETec FRANCISCO
2571964 | femining etelG0dirig com.br (1973656-6564 JARDIM ALVORADA | MOCOCA 5P completo GARCIA Televizao Estudanite
Terceiro Grau
8531983 | femining renity _rozai@yahoo com.br (1973665-2609 NWEHE PERBRALIMA | MOCOCA 5P completo FATEC-MOCOCA Amigos Estudanite
Banners &
8N | maseuline | hizcarosvb @yahoo com.br 0135 3665 1178 CENTRD GUARANESIA{ MG | Pos Graduagio | DUTRAS taicas Estudante
CASSIATO: Terceiro Grau
10A0969 | mazeuling | eebolinbia 269 @hal com.br (1609663019 COHAR COQUEIRDS | 5P incompleto FATECMOCOCA Outros Estudante
TADIOSE
0O RIO Terceiro Grau | ETec A0 JOSEDO RIO
1021964 | mazculing | waldelinobrega @ig com.br (19736813761 WILA BRASIL PARDO 5P completo PARDO Amigos Estudante
Primeiry Grau | ETec FRANCISCO
3121989 | mazeuling | bruna_quack @hatmail com (1970655-7740 COHAB 2 MOCOCA 5P completo GARCIA Televizao Estudanite
Tequndo Grau | Elec FRANCIGLD
12011991 | masculing | edvekoferming @bol com.br (197658161 MWOCORUINHA MCOCA 5P incompleto GARCIA Falhetos Estudanite
S6N97T | masculing | cortez junior@uel combr (1936560159 SAD DOMINGOS MOCOCA 5P Pos Graduagdo | OUTRAS Outros Estudante
Primeirs Grau | ETec JOAD BAPTISTA
7980 | mazeuling | arthudiaz @gmail.com A2T81239 | MOCOOUINHA MOCOCA 5P completo DE LIMA FIGUBREDD | Telewizao Estudanite
JEROR CHICT Terceiro Grad
171981 | masculing | @monc Erantac. com.br 91808152-3295 PISCIHA MOCOCA 5P incompleto FATEC-MOCOCA Falhetos Estudanite
COMOOMINID Sequndo Grau | ETec JOAD BAFTISTA
121986 | femining anacarolinal 11 [@gmail com (1973665 1750 MONTE BELD MOCOCA 5P completo DE LIMA FIGUBREDD | Telewizao Estudanite
Frimeiro Grau
20201925 | mazeuling | éderson_damata@hotmail com | (1073656-2300 COHAR 2 MOCOCA 5P completa OUTRAS Folhetoz Estudante
TADIOSE
Do RI Terceiro Grau Banners &
741954 | mazeuling | nandofaec @gmail com (19736086456 JO BUNICE PARDO 5P incompleto FATEC-MOCOCA faiuas Estudanite
JR.5A0 Terceirs Grau
G1001934 | masculing | thiago_tmbenedeti@hotmail com | (19°0631-6565 DOMINGHOS MOCOCA 5P incompleto FATECMOCOCA Amigos Estudante
Terceiro Grau
10051987 | feminino Wi 18w i@y ahwon com.br (19736652373 SA0 DOMINGDS MOCOCA 5P incompleto FATEC-MOCOCA Outros Estudanite
Sequnda Grau | ETec FRANCISCO
160441990 | feminino Waryane_caroline @hotmail com | (187 36654673 COHAB MOCOCA 5P incompleto GARCIA Falhetos Estudanite
Terceirs Grau Banners &
1005/1981 | maseuling | rotta @bl com .br 19-9783 2547 J0. RIGOBELD MOCOCA 5P [incompleto FATEC-MOCOCA faiaz Estudanite

Figura 44: INTEGRAGCAO DA BASE DE DADOS PARA A MD
Fonte: Mendes (2009)

A partir dos dados armazenados nessa tabela foram feitos testes ao

longo do desenvolvimento do trabalho, com base nas seguintes questdes levantadas

por Mendes (2009), como: o problema que o projeto de mineragéo de dados tem que

resolver é: “A divulgacdo do congresso gera custo alto e nem sempre € eficiente”. E

0 objetivo do projeto da mineracdo de dados é: “Definir a melhor forma de

divulgacao do congresso conforme o perfil do congressista”.

A partir dessa base de dados entdo foi feita a instanciacdo da

ontologia, foi criado um cenario de simulacdo de um projeto de mineragédo de dados,

foram exemplificados varios trechos do projeto. Dessa forma esta base de dados foi

essencial para o desenvolvimento deste projeto.




APENDICE 1

O Apéndice 1 apresenta a implementacdo da ontologia, no qual foi
utilizada a ferramenta Protégé onde foram utilizados as abas: classes, Object Properties
e Data Properties e foram implementados os seguintes elementos: Namespaces,
Classes, Object Properties, Data properties e General axioms. A seguir €&

apresentada a codificacdo OWL serializadaem Turtle.

@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-synt ax-ns#> .
@prefix : <http://www.semanticweb.org/metadm.owl#> .
@prefix xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#> .

@prefix skos: <http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core# >,
@prefix xml: <http://www.w3.0rg/XML/1998/namespace> .
@prefix rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema #> .

@prefix owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#> .
@base <http://www.semanticweb.org/metadm.owl> .

<http://www.semanticweb.org/metadm.owl!> rdf:type ow I:Ontology .
BHHHH AR R R R A BHHHH BB
z Object Properties

z################################################## BHHHH BB
### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#defines

.defines rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:domain :Business_Understanding ;

rdfs:range :Objective ,
:Problem ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#definesT ask
:definesTask rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:domain :Problem_Understanding ;

rdfs:range :Task ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProper ty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#definesT echnic

:definesTechnic rdf:type owl:ObjectProperty ;



rdfs:domain :Task ;
rdfs:range :Technic ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectPro

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#discover
.discovers rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:range :Pattern ;

rdfs:domain :Task ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasAlgor
:hasAlgorithm rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:range :Algorithm ;

rdfs:domain :Task ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectPrope

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasAnaly
‘hasAnalysis rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:domain :Pattern ;

rdfs:range :Result ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProper

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasClean
:hasCleaning rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:range :Table_For_Analyis ;

rdfs:domain :Table_For_Analyis ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProper

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasColum
:hasColumn rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:range :Column ;

rdfs:domain :Table ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty

perty .

ithm

rty .

sis

ty .

ing

ty .
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rdfs:domain [ rdf:type owl:Restriction ;
owl:onProperty :hasColumn
owl:onClass :Table ;
owl:minQualifiedCardinalit
"1"Mxsd:nonNegativelnteger

].
### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasSelec
:hasSelection rdf:type owl:ObjectProperty ;
rdfs:range :Table_For_Analyis ;
rdfs:domain :Table_For_Analyis ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectPrope

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasTrans
‘hasTransformation rdf:type owl:ObjectProperty ;
rdfs:domain :Table_For_Analyis ;
rdfs:range :Table_For_Analyis ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObject

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#hasValue
hasValue rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:domain :Column,
:Table_For_Analyis ;

rdfs:range :Value ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#is-PartO
;is-PartOf rdf:type owl:ObjectProperty ;

rdfs:domain :Business_Understanding ,
:Data_Understanding ;

rdfs:range :Problem_Understanding ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#is-PartO
lis-PartOfAlgorithm rdf:type owl:ObjectProperty ;
rdfs:domain :Algorithm ;

rdfs:range :Algorithm_Parameter
:Algorithm_Type ;
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rdfs:subPropertyOf owl:topObjec
### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#uses
:uses rdf:type owl:ObjectProperty ;
rdfs:domain :Algorithm ;
rdfs:range :Technic ;

rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty .

### http://lwww.w3.0rg/2002/07/owl#topObjectPropert
owl:topObjectProperty rdf:type owl:ObjectProperty .
HHAHHH AR R R R R R
z Data properties
z##################################################
### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#congress
:congress rdf:type owl:DatatypeProperty ;

rdfs:domain :Data ;

rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#data
.data rdf:type owl:DatatypeProperty ;

rdfs:domain :Column ,
:Value ;

rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#dataDesc
:dataDescription rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Data_Understanding ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProp

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#holder
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:holder rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Pattern ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#objectiv
:objectiveDescription rdf:type owl:DatatypeProperty
rdfs:domain :Objective ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDat

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#paramete
:parameterAlgorithm rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Algorithm ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataP

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#path
:path rdf:type owl:DatatypeProperty ;

rdfs:domain :Source ;

rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#patternD
:patternDescription rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Pattern ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataP

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#problemD
:problemDescription rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Problem ;

rdfs:range xsd:string ;
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rdfs:subPropertyOf owl:topDataP

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#resultDe
‘resultDescription rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Result ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataPr

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#trust
‘trust rdf:type owl:DatatypeProperty ;

rdfs:domain :Pattern ;

rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#typeAlgo
:typeAlgorithm rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Algorithm ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProper

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#typeTask
:typeTask rdf:type owl:DatatypeProperty ;

rdfs:domain :Task ;

rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#typeTech
‘typeTechnic rdf:type owl:DatatypeProperty ;
rdfs:domain :Technic ;
rdfs:range xsd:string ;

rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty

###  http:/lwww.w3.0rg/2002/07/owl#topDataProperty
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owl:topDataProperty rdf:type owl:DatatypeProperty .

HHH A HHH T
#

# Classes

#

HHH R HHH T
### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Algorith m

:Algorithm rdf:type owl:Class .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Algorith m_Parameter
:Algorithm_Parameter rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Algorithm .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Algorith m_Type
:Algorithm_Type rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Algorithm .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Associat ion
:Association rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Task .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Associat ion_Rule
:Association_Rule rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Technic .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Business _Understanding
:Business_Understanding rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Problem_Un derstanding .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Classifi cation
:Classification rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Task .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Clusteri ng
:Clustering rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Task .



### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Column
:Column rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Structure .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Data

:Data rdf:type owl:Class .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Data_Und
:Data_Understanding rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Problem_Unders

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Decision
:Decision_Tree rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Technic .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Genetic_
:Genetic_Algorithm rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Technic .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Linear R
:Linear_Regression rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Technic .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Nearest_
:Nearest_Neighbor rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Technic .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Neural N
:Neural_Network rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Technic .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Objectiv
:Objective rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Problem_Understanding .
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### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Pattern

:Pattern rdf:type owl:Class .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Problem
:Problem rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Problem_Understanding .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Problem_

:Problem_Understanding rdf:type owl:Class .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Result

:Result rdf:type owl:Class .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Source
:Source rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Data .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Structur
:Structure rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Data .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Table
:Table rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Structure .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Table_Fo
:Table_For_Analyis rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Table .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Task

:Task rdf:itype owl:Class .

### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Technic

:Technic rdf:type owl:Class .
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### http://lwww.semanticweb.org/metadm.owl#Value
:Value rdf:type owl:Class ;

rdfs:subClassOf :Data .

BHHHH R R R R R
#

# General axioms

#
B

[ rdf:type owl:AllDisjointClasses ;
owl:members ( :Source
:Structure
‘Value

)
.

[ rdf:type owl:AllDisjointClasses ;
owl:members ( :Association_Rule
:Decision_Tree

:Genetic_Algorithn
:Linear_Regression
:Nearest_Neighbor

:Neural_Network

)
.

[ rdf:type owl:AllDisjointClasses ;
owl:members ( :Association
:Classification
:Clustering

)

HHHHHHHH R
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APENDICE 2

No apéndice 2 é apresentado a instanciacdo da ontologia META-DM,
onde foram inseridos dados do congresso de Tecnologia abordado no Anexo 1.
Esta instanciacgéo foi feita na aba Individuals da ferramenta Protégé e

a codificacdo gerada é apresentada a seguir.

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o wl#BUinst

:BUinst rdf:type :Business_Understanding ,
owl:Namedindividual ;

sis-PartOf :PUinst ;

:defines :desc001 ,
:desc002 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o wl#Dados

:Dados rdf:type :Table ,
owl:NamediIndividual ;

:hasColumn :col007 ,
:col008 ,
:col009 ,
:col010,
:col011,
:col012 ,
:col013,
:col014 ,
:col015,
:col016 ,
:col017 .

### http://www.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o wi#Email

:Email rdf:type :Table ,
owl:Namedindividual ;

:hasColumn :col018 ,
:col019 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o wl#Endereco

:Endereco rdf:type :Table ,
owl:NamediIndividual ;

:hasColumn :col001 ,
:col002 ,
:col003 ,
:col004 ,
:col005 ,
:col006 .



### http://www.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:PUinst rdf:itype :Problem_Understanding ,
owl:Namedindividual .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:Resultado001 rdf:type :Result ,
owl:Namedindividual ;

resultDescription  "Uma das regras ge
seguinte informacao: quem mora em no Estado de Sao
sabendo do congresso atraves da televisao. Estas in
confianca de 70% com um suporte de 20%. Dessa forma
congressos caso queira aumentar a presenca desse pu
continuar a adotar e investir nesta forma de divulg

:hasAnalysis :padrao001 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:Tarefa001 rdf:itype :Task ,
owl:NamediIndividual ;

‘typeTask "Associacao"xsd:string ;
:definesTechnic :Tecnica001 ;
‘hasAlgorithm :desAlgoritmo01 ;

.discovers :padrao001 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:Tecnica001 rdf:type :Technic,
owl:NamediIndividual ;

‘typeTechnic "Regras de Associacao"xs
:definesTechnic :Tecnica001 ;

:uses :Tecnica001 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:camO001 rdf:type :Source ,
owl:NamedIndividual ;

:path "c:Arquivos de
programakiradatabasedados_fontes.fdb"xsd:string .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col001 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

wl#PUinst

wl#Resultado001

radas forneceu a
Paulo e estuda, ficou
formacoes tem um grau de
para 0s proximos
blico, e recomendavel
acao."Mxsd:string ;

wl#Tarefa001

wl#Tecnica001

d:string ;

wl#cam001

wi#col001
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:data "ld_Endereco"xsd:string ;

:hasValue :val001 ,
:val020 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col002 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Rua"Mxsd:string ;
:hasValue :val002 ,
:valo21 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col003 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Bairro"xsd:string ;
:hasValue :val003 ,
:val022 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col004 rdf:type :Column ,
owl:NamedIndividual ;

.data "CEP""xsd:string ;
:hasValue :val004 ,
:val023 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col005 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Cidade"xsd:string ;
:hasValue :val005 ,
:val024 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col006 rdf:type :Column ,
owl:Namedindividual ;

.data "Estado""xsd:string ;

:hasValue :val006 ,
:val025 .
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### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col007 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Id_Inscricao" xsd:string ;
:hasValue :val007 ,
:val026 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col008 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Nome""xsd:string ;
:hasValue :val008 ,
:val027 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col009 rdf:type :Column ,
owl:NamedIndividual ;

.data "Data_Nascimento" xsd:date ;
:hasValue :val009 ,
:val028 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col010 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Sexo"Mxsd:string ;
:hasValue :val010 ,
:val029 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col011 rdf:type :Column ,
owl:Namedindividual ;

.data "Telefone" xsd:string ;
hasValue :val011 ,
:val030 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col012 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Escolaridade"xsd:string ;

wi#col007

wi#col008

wl#col009

wl#col010

wl#col011

wi#col012
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‘hasVvalue :val012 ,
:valo31.
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col013 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Instituicao_Estuda"~xsd:string ;
:hasValue :val013,
:val032 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col014 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Profissao"xsd:string ;
:hasValue :val014 ,
:val033 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col015 rdf:type :Column ,
owl:NamedIndividual ;

.data "Ficou_Sabendo"xsd:string ;
:hasValue :val015 ,
:val0o34 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col016 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

.data "ld_Endereco"xsd:string ;
:hasValue :val016 ,
:val035 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col017 rdf:type :Column ,
owl:Namedindividual ;

.data "ld_Email"*xsd:string ;

:hasValue :val017 ,
:val036 .
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### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col018 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "ld_Email"*xsd:string ;
:hasValue :val018 ,
:val037 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:col019 rdf:type :Column ,
owl:NamediIndividual ;

:data "Email"Mxsd:string ;
:hasValue :val019 ,
:val038 .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:dados001 rdf:type :Data ,
owl:NamedIndividual ;

:congress "Congresso de Tecnologia"xsd:

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

.desAlgoritmo01 rdf:type :Algorithm ,
owl:NamediIndividual ;

‘typeAlgorithm "Apriori" xsd:strin

:parameterAlgorithm "Suporte minimo
70%"~Mxsd:string ;

:uses :Tecnica001 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:desc001 rdf:type :Problem ,
owl:NamediIndividual ;

:problemDescription "A divulgacao do congr
nem sempre e eficiente."*xsd:string .
### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:desc002 rdf:type :Objective ,
owl:NamedIndividual ;

:objectDescription "Definir a melhor forma
congresso conforme o perfil do congressista."xsd:
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### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:desc003 rdf:type :Data_Understanding ,
owl:NamediIndividual ;

:dataDescription "Os dados apresentam em s
literais. Os campos que serao utilizados para miner
data_nascimento, telefone, CEP, cidade, estado, sex
ficou_sabendo."xsd:string ;

:isDone :BUinst .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:padrao001 rdf:type :Pattern ,
owl:Namedindividual ;

:holder "30%""xsd:string ;
‘trust "70%" Mxsd:string ;

:patternDescription "{Estado=SP, Profiss
{FicouSabendo = Televisao}"*xsd:string ;

:discovers :Tarefa001 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

‘registro001 rdf:itype :Table_for_Analysis ,
owl:Namedindividual ;

:hasSelection :registro001 ;
:hasCleaning :registro001 ;
:hasTransformation :registro001 ;

:hasValue :val003 ,
:valo05 ,
:val0o06 ,
:valo09 ,
:valo10,
valoll ,
valol12 ,
:valo13 ,
:valol4 ,
:valols ,
:val019 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

‘registro002 rdf:type :Table_for_Analysis ,
owl:Namedindividual ;

:hasCleaning :registro002 ;

:hasSelection :registro002 ;

wl#desc003

ua maioria dados
acao de dados sao:
0, profissao e

wl#padrao001

ao = Estudante} =>

wl#registro001

wl#registro002
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hasTransformation :registro002 ;

:hasValue :val022 ,
:val024 ,
:val025 ,
:val028 ,
:val029 ,
:val030,
:valo31 ,
:valo32 ,
:val033,
:val034 ,
:val038 .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val001 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "001"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val002 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Avenida das Nacoes Unidas n 102"xs

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val003 rdf:type :Value ,
owl:NamedIndividual ;

:data "Jardim Santa Clara"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val004 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "13730-059"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val005 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Mococa"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val006 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

wi#val001

wl#val002

d:string .

wl#val003

wi#val004
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:data "SP"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val007 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "001"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val008 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Rafael T. de Castro Marques"~xsd:st

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val009 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "10/11/1975"xsd:date .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val010 rdf:type :Value ,
owl:NamedIndividual ;

.data "Masculino"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val011 rdf:itype :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "(19) 9707 - 5034"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val012 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Primeiro Grau Completo" xsd:string

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val013 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Outras"xsd:string .

wl#val007

wi#val008

ring .
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### http://www.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val014 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Estudante"~xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val015 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Televisao""xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val016 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "001"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val017 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

.data "001"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val018 rdf:type :Value ,
owl:NamedIndividual ;

.data "001"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val019 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "ratecmg@uol.com.br"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val020 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "002"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val021 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

wi#val014

wl#val015

wi#val016

wl#val017

wl#val018

wi#val019

wl#val020

wi#val021
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:data "Rua Teodomiro Martins de Paula"*xsd

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val022 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Vila Formosa"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val023 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "13720 - 000" Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val024 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

.data "Sao Jose do Rio Pardo"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val025 rdf:type :Value ,
owl:NamedIndividual ;

.data "SP""xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val026 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "002"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val027 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "Aline Cristina Ribeiro" xsd:string

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val028 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "10/06/1988" xsd:date .

:string .

wl#val022

wi#val023
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### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val029 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Feminino" xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val030 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "(19) 3681 - 2168"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val031 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Primeiro Grau Completo"~xsd:string

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val032 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

.data "Fatec - Mococa"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val033 rdf:type :Value ,
owl:NamedIndividual ;

.data "Estudante"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val034 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "Televisao" xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val035 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "002"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val036 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;
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:data "002"Mxsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val037 rdf:type :Value ,
owl:NamediIndividual ;

.data "002"xsd:string .

### http://lwww.semanticweb.org/ontologies/ontodm.o

:val038 rdf:type :Value ,
owl:Namedindividual ;

:data "ribeiro@hotmail.com" xsd:string .
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