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RESUMO

Ege trabdho goresenta um estudo inicdd da egplicacdb do processo de
Decoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) nos dados da Universdade
Federd de Peotas (UFPd). Baseado num estudo comparativo de diferentes abordagens
do processo de DCBD foi proposo um moddo paa este estudo de caso. Para
implementacdo do modelo propodo, foi desenvolvida uma ferramenta que rediza as
tarefas de migracdo e andise dos dados a serem utilizados. Edsta ferramenta foi
implementada em PHP, acessando os bancos de dados via ODBC e o banco de dados
MySQL. Ela € compogta de trés moédulos modulo de migracéo, que rediza a tarefa de
migracdo dos dados de um banco de dados de origem para 0 MySQL; o médulo de
andise, que faz a andise da edtrutura das tabelas e da ocorréncia dos dados, e o moédulo
de informagbes, que disponibiliza as informacbes relevantes descobertas durante o
processn. O processo de DCBD proposto mosirou-se eficiente para este estudo de caso,
disponibilizando informacOes relevantes, despertando e motivando a continuidede da
pesquisa neste estudo de caso.

Palavras-chave: Mineragdo de dados banco de dados, descoberta de conhecimento,

dstema académico, redes neurais.
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ABSTRACT

This work presents an initid Sudy of the application of the process of
Knowledge Discovery in Dadbase (KDD) in the data of the Universdade Federad de
Pdotas (UFPd). Based on a comparative study of different views of the KDD process, a
modd was proposed for this case sudy. For implementation of the proposed modd, a
tool was developed in order to accomplish the migration tasks and andyse the daa that
will be used. This tool was implemented in PHP, accessng the databases through
ODBC and the MySQL database. It is composed of three modules migration module,
tha accomplishes the task of data migraing from an origin database to MySQL; the
andyss module, tha makes the andyds of the dructure of the tables and of the
occurrence of the daa and the information module, that shows the important
information discovered during the process. The proposed KDD process turned to be
effident for this case dudy, providing important information, rousng curiogty and
motivating the continuity of the research in this case Sudy.

K ey-word: Datamining, database, knowledge discovery, academic system, neurd nets.



1 INTRODUCAO

Atudmente, os 9gemas 0 implementados com a findidede de auxiliar as
tarefas humanas em quaquer &ea de auacdn. Eses atuam gerando e coletando dados
opgadionds, ou SHa do dia-adia transsciond. Grandes empresss, organizagdes e
indituigdes adotam Sgemas computecionals com amazenamento de informagbes em
bancos de dados para os mas diversos fins Sgemas financeros, controle de estoque,
Sstemas cadadtrais, entre outros.

Os avangos no amazenamento de informagOes, digoonibilizados pdos
Sdgemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs), tas como: veocidede,
facilidade de acesso e baixo cudo, impuldonaram a geragéo e aumento no volume de
dados armazenados. Nestas grandes bases, com 0 passar dos anos, torna-se impossivel a
andie dos dados de forma manud, tornando-se uma tarefa dificl de ser redizada
utilizando-se métodos tradicionais. Edtas informaghes, de extrema rdevancia paa a
organizecdo, devem ser utilizades e manipuladas da mehor forma possve a fim de
prover informagdes importantes para auxiliar na tomada de decisdes.

Paa que esse grande volume de dados ndo sga andisado manuamente,
exigem ferramentas e técnicas de Mineracdo de Dados que sfo fundamentadas na idéa
de adquirir conhecimento e descobrir tendéncias, baseadas na andise em busca de
padrdes nos dados armazenados em bancos de dados.

Com a proliferacéo da utilizacdo da tecnologia de armazenamento de dedos,
a utilizacdo de ferramentas baseadas em técnicas de mineragdo de dados vem crescendo
na mesma proporcdo. O objetivo destas ferramentas € a extracdo de informagdes ocultas
de grandes quantidades de dados armazenados para a descoberta de conhecimento.

A &ea de dexcoberta de conhecimento tem despertado interesse tanto no
meio comercid quanto cientifico e etd sendo amplamente difundida e aperfeicoada
pelo fato de fornecer resultados promissores para qua quer dominio de aplicacéo.

11 Motivagéo

Durante os Ultimos anos tem Sdo verificado um crescimento subgtancid da
quatidade de dados amazenados pelas organizegbes. A andise destes dados,



produzidos e amazenados em laga excda redizada por epecidiges aravés de
méodos manuais tradicionais, € praticamente impossivel.

Por outro lado, a informagdo vem dessmpenhando um papd  fundamenta
em todos os setores da sociedade e a grande quantidade de dados equivde a um maior
potencid de informacdo.  Entretanto, dgumas informagbes ndo edd0 caracterizadas
explicdtamente em um banco de dados uma vez que, sendo dados operacionas, néo
interessam  quando  estudados  individudmente. Diante deste cenaio, surge a
necessidade de explorar etes dados para extracdo de conhecimento implicito para
utiliza-lo no &mbito do problema [GRO 97] e [THE 97].

A Univeddade Feded de Pdotas como entidede irradiadora de
informacdo ndo O no meio académico, mas também para a comunidade a qua esta
insrida, deve estar munida de recursos que posshilitem a andise adequada dos seus
dados operacionais para extraco e disseminacéo de informacéo.

Conforme levantamento redizado junto a0 Centro de Informéica e demas
unidades da UFPd, a IndituicBo néo digpbe de nenhum Ssema que = utilize de
técnicas de descoberta de conhecimento sobre as bases de dados operacionas.
Condatou-s2 que td esudo sia de extrema importéncia indituciond oferecendo
informagdes anteriormente  desconhecidas que se encontram em dados historicos da
IndtituicBo, bem como informacles relevantes na tomada de decisfo provendo agilidede
adiversos procedimentos e agdes da Administracéo da Universdade.

12  Objetivos

O objetivo principa deste trabadho é o edtudo das técnicas de descoberta de
conhecimento através de um estudo de caso sobre os dados da Universdade Federd de
Pl otas em busca de conhecimento implicito nesses dados.

Os obyjetivos especificos sao:

Avdia as bases de dados da UFPe em busca dos dados relevantes para

descoberta de conhecimento.

Estudar dgumas abordagens do processo de descoberta de conhecimento em

banco de dados com a findidede de escolher a que mehor s adgpte a0

estudo de caso.

Aplicar umaou mais técnicas de Mineracéo de Dados nos dados.



Avdiar as técnicas utilizadas.
Andisar os possivels resultados.

1.3  Contribuicio esperada

Como consgiiéncia do estudo do processo de descoberta de conhecimento
golicado aps dados da IndituicBo, egperase contribuir dgnificativamente para a
comunidade da Universdade Federd de Pdotas. Com os estudos redizedos, eperase
fornecer a oportunidade de se obter informagdes relevantes que auxiliem no processo de
tomada de decisio. Com iso, 0 plangamento edratégico e operaciond da Indituicéo
podera encontrar dternatives para olucionar problemas de sau plangamento e
organizecd. Assm, tanto a Indituicdo como a comunidade dentifica, seréo
beneficiadas com o estudo das técnicas de mineracdo de dados incorporadas no auxilio a
tomada de decisdes.

Ede trabaho propde o estudo inicid da aplicacdo de técnicas de descoberta
de conhecimento em banco de dados aravés de um estudo de caso redizedo sobre os
dados da Univesdade Fedad de Pdotas (UFPd). Ede estudo contribuira
dgnificativamente com 0 melo académico aravés de um exemplo de aplicacdo red do
processo de DCBD, posshilitando a futura ampliagdo do estudo dando continuidade a
edta pesquisa

O obetivo principd da gplicacd do processo de DCBD nedtas bases €
invesigar padrbes de comportamento da comunidade da UFPd de acordo com adgum
padrdo até ent&o desconhecido.

14  Organizagdo dotrabalho

Egte trabaho eta dividido emcinco capitulos

No segundo cepitulo, sfo goresentadas diferentes  técnicas  de
amazenamento de dados, dando destagque aos Sigemas Gerenciadores de Bancos de
Dados, utilizados neste estudo de caso.

O terceito capitulo dborda as diferentes ferramentas de manipulacdo de
dados. Neste capitulo, sfo definidas as técnicas mais utilizadas, como as ferramentas de



conaulta e os méodos ndo téo tradicionas, como mineracdo de dados e 0 Proceso
Anditico OrHline (Online Analytical Processing— OLAP).

O quato cadtulo gpresenta as diferentes abordagens para 0 Processo de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD) fazendo uma comparacéo
entre as visdes dos autores dos processos, para a criagdo de um modelo de processo para
ser utilizado no decorrer deste estudo. Neste capitulo, também s@ brevemente
mostradas as técnicas mais utilizadas para mineracéo de dados.

O quinto capitulo se detém a0 estudo de caxo propriamente dito. Com a
definicdo do moddo do processo de DCBD utilizado para pedronizar as etgpes
utilizades na préica no estudo de caso proposto neste trabaho. Ainda neste capitulo €
descrita a gplicacdo das fases do processo a0 estudo de caso, sfo explicitas as técnicas e
ferramentas utilizadas durante as fases do processo e os resultados obtidos. Além disso,
apresenta a ferramenta desenvolvida para auxiliar no processo de migragéo e andise dos
dados, bem como sua gplicagdo nas etgpas deste estudo de caso.

Por fim, sBo goresentadas as conlusdes no cepitulo sete, juntamente com as
propostas para traba hos futuros.



2 ARMAZENAMENTO DE DADOS

A informaecdo é a maéria prima de maor importénca de quaquer
organizacdo, Sga eda uma empresa, indituicBo ou orgdo governamentd. Atudmente, o
Ucesso e predtigio S0 medidos através da detencdo de conhecimento, aguelas
organizecbes que possuem a habilidade na manipulagdo de suas informagbes, B0 oS
detentores da matéria prima essencid para 0 seu desenvolvimento.

Atudmente, milhares de organizagbes contan com a tecnologia de
amazenamento de dados, que contribui para que as informagdes sgam mais facilmente
locdizadas, compreendidas e mehor utilizades Um Sidema Gerenciador de Bancos de
Dados (SGBD) proporciona a organizecdo este controle das informagOes, gerenciando o

armazenamento os dados operacionas.

21 SistemadeArquivos X SGBD

Uma tecnologia bestante utilizada nos primérdios do armazenamento de
dados era 0 sgema de aquivos. Vaios programas e aplicagbes manipulavam arquivos
pemanentes e a medida que novos dados eram requistados, novos aquives e
golicativos tinham que ser criados para atender tais necessidades. O armazenamento era
uma tarefa smples, porém a obtencdo dos dados organizacionals gpresentava inlmeras
desvantagens [DAT 91].

No sdema de arquivos cada gplicaivo manipulava arquivos permanentes,
gerando redundancia nos dados, ou sga, a exigéncia de uma mesma entrada de dados
em diversos arquivos. Com o passar dos anos e as audizaches destas aplicagbes, novos
aquivos eram criados com dados audizados, provocando a inconssténcia de dados
Além disso, os golicativos, muitas vezes por serem programados por pessoes diferentes,
amazenavam os dados de forma diferente, ndo permitindo a integracdo dos dados entre
as gpolicagbes. Como conseqliéncia, esta forma de armazenamento gerava S&ios
problemas para a organizecdo, tas como: redundancia, inconssténcia e isolamento dos
dados, dém de problemas de seguranca e integridade. Para solucionar estes e outros

problemeas, surgiram os Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs).



2.2 Sistemas Ger enciador es de Bancos de Dados— SGBDs

Um SGBD condge em uma colecdo de dados inter-rdacionados € um
conjunto de programas para acessa-los. [KOR 99]. O objetivo principd de um SGBD é
prover aos usuaios uma visto abdrata dos dados, omitindo detdhes de armazenamento
fisco destes dados, proporcionando um ambiente conveniente e eficiente para definicéo,
armazenamento, recuperacéo e dteracéo de dados.

AN

| lIstiarins/Pronramadores
I

SGBD *
Proaramas de anlicacin/Olleries
I
SGBD *
SOFTWARE Software nara nrocessar aileries

Software nara acessar ns dados

ad AN

<>
Metadados BD
Armazenado

Figura 21: Um ambiente smplificado de SGBD

Além do proprio banco de dados, um ambiente de SGBD € composo do
software para processr e acessar edes dados, juntamente com as consultas e
manipulagdes dos dados redizadas pdos programedores. A Fig.2.1 ilustra um ambiente
smplificado de banco de dados

A fadlidade e rgpidez de manipulagdo e gerenciamento dos relacionamentos
dos dados em um banco de dados o os principas motivos da difusio dos SGBDs
Além disso, um Ssema de banco de dados proporciona o controle centrdizado dos
dados operacionais da organizegdo, ou Sga exise um adminigrador de banco de dados
(Database Administrator - DBA). O DBA posui responssbilidade centrd sobre os
dados operacionais da organizacdo. Além de possuir dto grau técnico deve ter a
capacidade de entender e interpretar as necessdades da organizacdo a nivel de geréncia

executiva e operaciond.



2.2.1 Tiposde SGBDs
SGBD Redacional: representa os dados e seus racionamentos por um
conjunto de tabdas e Suas respectivas  colunes  (campos). Os
relacionamentos S0 feitos de acordo com os vaores dos regisros contidos

Nnos campos das tabelas.
SGBD de Rede: os dados sfo representados por colegOes de regisiros e 0s
relacionamentos por ligagdes entre os registros. Estes registros no banco de

dados sho organizados como colegBes de grafos arbitrarios.

SGBD Hierarquico: os dados e relacionamentos S50 representados por
registros e ligagBes. Os registros so organizados como colegdes de arvores.

A Tab.21 modra dguns exemplos de cada tipo de bancos de dados e respectivos
fabricantes.

TABELA 2.1: Alguns exemplos de produtos de banco de dados

Modelo Sdema Fabricante

DB2 IBM
ORACLE ORACLE Corp.

Relaciondl SQL Server M!crosoft
Access Microsoft
MySQL MySQL
Interbase Borland

C o IMS IBM

Hieaquoo | g gama000 | Intel

Rede IDMS Cullinet
DMS 1100 Sperry

Fonte DATE, C.J.p.23 [DAT 9]

2.2.2 Vantagensdos SGBDs
Compartilhamento de dados Diversos aplicativos podem utilizar um
mesmo banco de dados para manipular informagbes em comum, ocorrendo
a reducdo da redundancia de dados Se o DBA ediver cente das
necessdades de dados das aplicagles, este pode prover acesso aos mesmos

dados a duas aplicacles digtintas e a novos aplicativos.



Evitar a incongsténcia de dados Um banco de dedos incondgente é
agude que posuui duss entradas para 0 mesmo dado. Quando ocorre O
compatilhamento de um mesmo banco de dados gplicaivos didintos
correm 0 risco de duplicar as informagdes, gerando entradas repetidas para o
mesmo dado. Para evitar a inconssténcia deve-se diminar a redundéncia, ou
goenas  controla-la, se esta for redmente necessaria, assegurando  que
quando um dado for aualizado, o outro automaticamente também sera

Restricdes de Seguranca: O DBA pode redringir 0 acesso a0 banco de
dedos, definindo meios Unicos de aceso elou edtabdecendo diferentes
controles para cada tipo de usuaio, definindo acesos somente de
audizecdo ou por exemplo somente para consulta O controle centraizado
dos SGBDs requer também um bom sdema de seguranGa, pois 0S usuaios
teré0 acessn aos dados operacionals da organizacdo como um todo, podendo
modificar estes dados gerando a redundéncia ou incongsténcia

Integridade dos dados: A incondsténcia entre duas entradas de um mesmo
dado € um exemplo de fdta de integridede. A integridade de dados assegura
gue os dados contidos no banco de dados estgam corretos, ou sga 0 DBA
pode definir regras de integridade a serem redizadas a cada audizacdo dos
dados Um exemplo € um SGBD Rdaciond, onde a integridade referencid
é verificada a cada entrada de dados, ou sga, € veificado s 0 novo dado

que esta sendo inserido existe natabela de referéncia

Independéncia dos dados: Uma gplicacdo esta dependente dos dados
guando néo pode-se modificar a forma e o locd de amazenamento.
Utilizando SGBDs as gplicagbes ficam independentes da edrutura de
armazenamento e da estratégia de acesso a estes dados. O SGBD gerencia a
forma de acesso dependendo de sua arquiteturaiinterna.



2.2.3 Abstracdo e modelo de dados

Um SGBD é composto de uma colecéo de arquivos inter-rdacionados e um
conjunto de programas para acessalos e modificalos Paa o usuaio, o SGBD prové
uma visfo abdrata dos dados, id0 € o sSsema omite detahes de como os dados sfo
amazenados e mantidos. Para permitir que os aplicativos possam acessyr 0 SGBD para
manipulaco dos dados, esdes devemn ser buscados eficientemente. Portanto, os SGBDs
smplificam a interacd0 com o usu&io aravés de trés nives de abstracdo; 0s quas
escondem a complexidade do banco de dados aos usuaios [KOR 99] .

Nivel fisico: nivd mas baixo de abstracdn. Descreve como 0s dados estéo
amazenados fiscamente, englobando estruturas complexas de baixo nive
tas como: dados armazenados em um bloco de posigdes de memdria
consecutiva (paavras ou bytes).

Nivel conceitual: descreve quais os dados que estd0 armazenados e seus
relacionamentos. Neste nived 0 banco de dados é desrito aravés de
estruturas Smples, tais como os mode os de dados.

Nivel de visdes. dexreve pates do banco de dados, de acordo com as
necessdades de cada usudio, individudmente, ou sga cada usu&io tem
acesn a um conjunto de tabedas que pode ou ndo ser visudizado eou
dterado por outro usuaio.

Para descrever as informagbes armazenadas em uma base de dados, utiliza-
s um modelo, onde é feita uma descricdo forma das edruturas. Eta modelagem é feita
de acordo com os niveis de abstracdo [HEU 2000].

Modelo fisico: informa detahes de amazenamento fisico. E de extrema
importancia para 0 DBA, pois sarve para fazer a sntonia do banco de dados,
procurando otimizacdo e peformance. A notacdo paa a modedagem fisca
depende do SGBD  utilizado. Alguns redizam grande pate da tarefa de
otimizag8o automaticamente.
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Modelo Conceitual: descreve o banco de dados de forma independente do
SGBD utilizado. A técnica mas utilizada de moddagem concdtud é a
abordagem  Entidede-Relacionamento  (E-R), onde o banco de dados é
representado aravés do Diagrama Entidade-Rdacionamento (DER).

Modelo 16gico: descreve o banco de dados no nivel de abstracdo visto pelo
usu&io do SGBD. A moddagem é feita de acordo com o SGBD utilizado.
Em um SGBD rdadond, onde os dados sfo organizados em forma de
tabelas, 0 sau modelo l6gico define quais so as tabeas contidas no banco e
Suas respectivas colunas.

A figura Fig.2.2, modra a rdagéo exigente entre os nivels de abstracéo e a
modeagem em banco de dados.

Nivel deVisdes [ ModeoLdgico

v

Nivel Concdtual  —— Modelo Conceitua

v

Nivel Fisico T—» ModdoFisico

Figura2.2 Abgtracio e moddlagem de dados

2.2.4 SGBD Rdacional
Atudmente, os SGBDs redacionas sfo predominantes @€ mesmo em

plataformas de grande porte Nestes ambientess os SGBDs rdacionas estéo
gradativamente subgiituindo os bancos de dados de outras tecnologias (hierdrquica,
redes) [HEU 2000].

Na abordagem relaciond, os dados em um banco de dados sfo amazenados
em tabdas (rdagbes) que sfo conjuntos ndo ordenados de regisros (linhas) compostas
por uma s&ie de colunas (campos). Para estabelecer as redtricbes de integridade e
estabdecer os rdacionamentos entre as tabeas, utilizase um campo identificado como
chave. Uma chave prim&ia é uma ou vaias colunes que ndo possuem vaores
duplicados dentro de uma tabda. Uma chave edrangeira € uma ou vaias colunas em

que os vaores estgam identificados necessariamente como chave primé&ia de outra
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tabdla A chave edrangeira € o mecaniamo que define os relacionamentos em um banco
de dados relaciond.

Um banco de dados rdaciond € composto por diversss tabdas que
amazenam 0s dados opeacionas dos Sdemas em funcionamento no dia-a-dia da
empresa ou organizagdn. Dependendo do tipo e da quantidade de dados que se pretende
armazenar, s2o criados diversos bancos de dados, um para cada dominio de gplicago.

2.2.5 SGBD otimizado para data warehousing

Utilizando bancos de dados em SGBDs rdacionas 0s ddemas em
funcionamento nas organizagbes, amazenam o0s dados opeacionds do dia-ada
transaciond de acordo com a moddagem adotada no banco de dados. Muitas vezes, um
banco de dados possui tabelas que sofrem condantes audizagbes. Sendo assm, seus
dados sfo sobrepostos com dados atudizados, perdendo as informacdes histéricas.

Para 0 amazenamento de dados hiddricos é utilizado um SGBD com
tecnologia apropriada para amazenamento de um armazén de dados (Data Warehouse -
DW).

Um DW ¢é uma base de dados histdrica da organizagdo, contendo um
conjunto de dados baseados em assuntos, integrado, variavel em relacéo ao tempo e ndo
voldil [INM 97].

Baseado em assuntos. 0s dados 2o organizados de acordo com 0 assunto
rdacionado a gplicacdn. Por exemplo: uma indituicito de ensno utilizando
un data warehouse pode amazenar seus dados por assuntos  dados

académicos, patrimonias e recursos humanos.

Integrado: quando os dados ed@o em aplicativos separados no ambiente
operaciond, a codificacdo é frequentemente inconsgtente. Por  exemplo:
dados de sexo podem s identificados em um gplicativo como “m” ou “f” e
em outro por “0” ou “1". Quando s transformados para o ambiente de

data warehouse, €es assumem uma padronizagéo.

Variavel em relacdo ao tempo: Um data warehouse armazena dados
histéricos. Estes dados ndo sfo audizados, ou sga, ndb S0 Sobrescritos.
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Por exemplo, 0 enderego de um duno pode ter mudado e ter sofrido
audizacio no ambiente operaciond, mas no data warehouse possUiMos
estainformagdo historica

N&o volatil: os dados nfo so audizados nem modificados uma vez
armazenados no data warehouse, sdo apenas carregados e acessados.

Data warehousing refere-se ao processo de criagdo de um data warehouse
Ege processo faz a coleta, limpeza e amazenamento dos dados operacionas por
asunto. Um data warehouse permanece em funcionamento parddo aos bancos de
dados operacionais da organizacdo. O diferencid, € que em um data warehouse ndo
acontecem audizagbes nos dados jA amazenados, edtes S0 gpenas carregados e
acessados por ferramentas especificas.

Os principas processos envolvidos na condrugédo e manutencdo de um data
warehouse sdo [INM 97]:

Extracdo dos dados. dgnifica entendimento das bases de dados
operacionals disponivels, bem como compreensio dos seus Sgnificedos e
extracdo de um conjunto de dados relevantes para 0 dominio da aplicacéo;

Transformacdo dos dados. depois de extraidos, os dados devem sofrer
trandformacles para tornar vidvel sua leitura, devem ser limpos para garantir
a integridede da informacéo e deve ser feta a veificagcdo da qudidade para
assegurar arelevancia e veracidade dos dados,

Publicagéo dos Dados: sgnifica a carga de novos dedos no data warehouse
oriundos das bases de dados operacionais. Apés a carga dos novos dados, os
usu&ios do data warehouse devem ser notificados que novos dados est@o

disponivels para acesso;

Acesso: é 0 processo de recuperacdo de informacdo, sga por meio de
feramentas de rdatério ou Sdemas de suporte a decisfo. Ambes
tecnologias acessam os dados dravés do processamento anditico onHine
(Online Analytical Processing - OLAP);
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Backup e Recuperacdo: devese plangar a edratégia de backup e
recuperacdo, andisando as necessdades da gplicagdn. Entre edas
custo/beneficio deste processo, tempo que a base pode permanecer off-line
enquanto acontecem estes procedimentos, epaco de  armazenamento
ocupado pelas cdpias de seguranca e hardware especifico necesskio a

execucao do backup e recuperacéo.

Um SGBD datimizado para data warehousing armazena uma base de dados
com dados tratados adequadamente, garantindo conssténcia, conficbilidede e dta

qualidade nos resultados das consultas.



3 MANIPULACAO DOSDADOS

Com a tecnologia de amazenamento de dados em Sidemas Gerenciadores
de Bancos de Dados e todas as suas vantagens descritas anteriormente, a maioria das
organizaches, por menor que sgam, edd optando por esta tecnologia como uma
dternativa mais &gil e segura de armazenarem informagBes. Porém, ndo adianta ter os
dados Smplesmente amazenados, torna-se necess¥ia uma  adegquada  manipulacéo
dessas informagdes de acordo com as necess dades da organizagéo.

31 Ferramentas de consultas

Em um banco de dados rdaciond utilizase a linguagem edruturada de
conaulta (Structured Query Language - QL) para definicdo e manipulagdo do banco de
dados. A versio em uso € ANSI/ISO SQL com seus padrGes criados pelo Indituto de
Padrbes Nacionais Americano (American National Standards Ingtitute — ANS) e pela
Organizacdo Internecional de Padrdes (International Sandards Organization — [1S0)
[KOR 99]. Ede é o padréo utilizado em todos os SGBDs. Mesmo agqueles que definem
seus proprios padrdes SQL, aceitam o padréo ANSI/ISO SQL para acesso ans seus
bancos de dados.

A linguagem SQL oferece vaias fundondidades manipulacdo, definicdo e
controle de dados. Para consultas, insergdes, atudizaches e remogbes de linhas em
tabelas do banco de dados sfo utilizados os comandos da Linguagem de Manipulagéo
de Dados Data Manipulation Language — DML). Para criar, dterar ou remover tebelas
no banco de dados sfo utilizados os comandos da Linguagem de Definicdo de Dados
(Data Definition Language — DDL).

A maioria dos SGBDs incorporam a linguagem SQL para consultar, acessx
e manipular os dados, levando o usu&io direto onde €e quer ir para encontrar as
informagdes nos dados de acordo com os padrdes pré-definidos pdo usu&io. Véios
programas sf0 desenvolvidos utilizando feramentas de consultas SQL para devolver
informagdes aos usuarios.

Com edas feramentass de consultas a bancos de dados consegue-se
somente responder  perguntas com  hipoteses  previamente  formuladas - consultas
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fechadas. Mais precisamente, 0 usu&io constréi hipdteses sobre associagbes entre itens
de um banco de dados e o Ssema entdo verifica sua veracidade. A Fig.3.1, mostra um
exemplo de uma consulta SQL onde sfo devolvidos todos os nomes de dunos do curso
de Ciéncia da Computacdo (identificados na tabela de dunos pelo codigo do curso
3910), com idade superior a23 anos.

SELECT None

FROM Al unos

WHERE CodCurso = 3910
AND | dade > 23

Figura3.1: Exemplo de consulta SQL

O problema com consultas fechadas é que, em muitas StuagBes, 0s usU&ios
néo conseguem formular hipiteses, ou apenas conseguem formular meas hipdteses. Os
usuérios precisam descobrir padrBes nos dados para entéo gerar hipdteses possvelmente
corretas para entdo comprovar 0 comportamento do restante dos dados em rdagdo a0
padréo descoberto.

32  Mineracdo de Dados (Data Mining)

Com o crescente volume de dados armazenados em bancos de dedos, torna
% anda mas dificl a formulacdo de hipdteses para poderior verificacdo aravés de
consultas SQL. Por isso, audmente, técnicas sfo golicadas para automatizarem o
processo de descoberta de padrdes e tendéncias sobre os dados. As técnicas de
mineragdo de dados, B0 gplicadas com essa findidade aos dados de um banco de dados
em uma egpa do processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
(DCBD), destrito detahadamente no Capitulo 4.

O usuaio find sempre confunde a diferenca entre ferramentas de consulta,
gue permitem o usu&io formular perguntas sobre os dados e técnicas de mineracdo de
dados. As técnicas de mineracdo de dados permitem a0 usu&io encontrar padrdes novos
e interessantes sobre 0s dados amazenados no banco de dados. Estes padrfes séo
comprovados aravés de consultas SQL que respondem estas perguntas especificas

verificando a exigténcia dos padrdes [GRO 97].
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E importante sdientar que as ferramentas de consulta e as técnicas de
mineracéo de dados S50 complementares, pois a mineracdo dos dados ndo subditui uma
feramenta de consulta [ADR 97], mas oferece condigbes para que as informagOes
sgam descobertas em grandes volumes de dados. Os padrdes encontrados s20 utilizados
paa prever futuras tendéncias e comportamentos, permitindo novos processos de
tomada de dedisfo, baseado principdmente no  conhecimento  desconhecido,
frequentemente desprezado, contido nos bancos de dados.

33 OLAP: Processamento Analitico Online

O Processamento Anditico On-Line (Online Analytical Processing - OLAP)
faz andises multidimensonais dos dados armazenados em um amazém de dedos. Edtas
andises buscam padrBes em diferentes niveis de abstracdo, ou sga, uma visio logica
dos dados

OLAP é uma andise interdiva, permitindo ilimitedas visdes araves de
agregacOes em todas as dimensdes possiveis. Permite obter informacbes e mostré-las em
tabdas de 2D e 3D, mapas e gréficos Além disso, derivamse andises edatidticas
(razbes, médias, vaiancdias) envolvendo quaisquer medidas ou dados numéricos entre
muitas dimensdes. Uma consulta OLAP € executada com um tempo de resposta
pequeno, pois € manipuladaem um SGBD com otimizacdo para data warehousing.

DWs e OLAP s tecnologiss complementares. Um DW amazena e
gerencia os dados. OLAP transforma os dados de um DW em informacdo edtratégica
OLAP doirange desde a navegacdo bésica e clculos aé andises de s&ries de tempo e
moddagem complexa [FOR 97].



4 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM
BANCOSDE DADOS

A grande quantidade de dados armazenados em um banco de dados equivde
a um volume pontencid de informacdo sobre uma Organizacdo. Porém, edta informacéo
contida nos dados néo é explicita, aé mesmo porque sendo dados operacionas, do dia a
dia da Organizacéo, néo interessam quando estudados separadamente.

A smples conslta SQL, abordada no capitulo anterior, extra  dados
operacionas para 0 usu&io find. Para obter-se efetivamente o conhecimento sobre a
Organizacdo, tornam-se  necessrias  consultas avancadas e  a  idettificacdo e
reconhecimento de padrdes para aplicagéo direta de consultass em um banco de dados
paa que refornem resultados interessantes.  Edes  resultados  disponibilizardo
informagbes potencidmente Uteis. Utilizando-se técnicas de mineragdo de dados torna
s possive a exploracdo desses dados para descoberta de padrBes nos dados. Edtas
técnicas compBem uma etapa do processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos
de Dados — DCBD (Knowledge Discovery Database — KDD).

Egte processo tem por objetivo a descoberta de conhecimento em bases de
dados, sendo um processo ndo trivid de identificacdo de padrfes dos dados a fim de
extrar informacBes implicitas e potencidmente Utels dos bancos de dados [FAY 964].
A findidade do processo de DCBD é fazer com que os padrBes sgam facilmente
entendidos pdos usuaios, fadlitando o entendimento dos dados armazenados a fim de
gerar conhecimento.

41 DCBD x Mineracdo de Dados

A literatura sobre ‘Mineracéo de Dados e ‘Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados, propde diferentes abordagens na definicdo desses termos. A procura
por padrBes nos dados é definida de diferentes formas de acordo com o autor. Estas
diferentes abordagens S8 apresentadas a seguir na secéo 4.2.

As abordagens mais voltadas a edatidicos, profissonais de tecnologia da
informacdo, andigas de dados e de negocios, chamam o processo de DCBD de
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‘Mineracdo de Dados. Na visfo dos profissonas da intdigéncia artificdd o processo é
denominado de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados e Mineracéo de
Dados é apenas a eagpa onde <o utilizados os dgoritmos para extracdo de
conhecimento.

4.2  Etapasdo processo de DCBD

Independente da @bordagem, 0 processo é definido por um conjunto de
etapas, envolvendo desde o entendimento do dominio da gplicacdo aé a interpretacéo e
conolidacdo dos resultados. Entre as etagpas deste processo exite uma etgpa cuja
findidade é a aplicacdo de técnicas que utilizam dgoritmos paa extracdo de
conhecimento de um conjunto de dados ja preparado paratdl.

4.2.1 Etapassegundo FAYYAD

Eda abordagem define a iteratividede das etapas e a interatividade do
USU&io ao processn. A cada etapa 0 usu&io andisa as informagbes geradas e procura
incorporar sua experiéncia e tomar decisdes para obter resultados cada vez mehores. O

processo € composto de cinco etapas (conforme aFig.4.1) [FAY 964].

[ I nter pretacdo ll

[ Mineracéo de ]]
[ Transformagéo JI l ! Conhecimento

[ Pré&-processamento J]

Padrbes

l
=

Dados
Pré-processados
— A
Dados
D '
Objetivos

L

1
1
1
1
1
1
1
1
'
1
1
1
1
L

e m |

Figura 4.1: Etapasdo processo de DCBD definidaspor FAYYAD
Fonte: FAYYAD, Usama et al., p.10 [FAY 964]
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Antes do inicio do processo de DCBD, faz-se uma andise do problema a ser
reslvido pedo processo de descoberta de conhecimento. O perfeto entendimento do
problema é importante para definir corretamente os objetivos do processo de DCBD. A
partir dai é feita uma andise dos dados digponiveis para solugdo do problema

Selecdo dos dados. ApGs definido 0 objeivo, pate-se para a etapa de
secdo dos dados, onde é feto um subconjunto de dados sdecionados a
patir da(s) base(s) de dados disponivels. Este subconjunto conterd gpenas
agueles dados relevantes para a solugdo do problema O sucesso do processo
depende da escolha correta dos dados que formam o conjunto de dados avo,
pois € neste subconjunto que, mas adiante no processo, serdo golicados os
agoritmaos para descoberta de conhecimento.

Préprocessamento: Apds a egpa de sdegdo, inicia a limpeza e pré
processamento dos dados. Os dados quando armazenados num banco de
dados, muitas vezes gparecem com dguns problemas gparentes, tais como:
informagdes incompletas, dados redundantes, ruido e incerteza Nedta etgpa,
devem ser estudadas e gplicadas as estratégias para tratamento desses dados.

Transformacdo: Dependendo do objetivo da tarefa, os dados armazenados
no banco de dados podem ndo ser suficientes. Podem ser necessirias outras
informagBes que poderdo s geradas a patir dos dados armazenados no
banco de dados. Para iso, utilizamse méodos de transformacdo para gerar
ouros dados rdevantes Além diso, os dados devem edar no formato
exigido peos agoritmos escolhidos na etgpa de mineragdo. Portanto, o ided
seria, primeiramente, definir a técnica e o dgoritmo minerador que sréo
utilizados para entdo tranformar os dados para o formato adequado a0
agoritmo escolhido.

Mineracdo de dados (Data Mining): Etgpa caracterizada pela busca de
padrbes nos dados. Nedta etapa, € escolhido o método e sBo definidos os
dgoritmos que rediza’d a busca pdo conhecimento implicito e atil do
banco de dados. E a fase mais importante do processo de DCBD onde dados
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so trandformados em informagdo. Por iso, € importante que sga redizada
guando os dados edtiverem corretos e a tarefa sga adequada para dcancar o
objetivo.

Interpretacdo dos resultados: Edta € a Ultima etgpa da DCBD, onde é
redizada a intepretacido dos resultados obtidos apds a gplicacdo do
dgoritmo minerador. A principd meta dessa fase € mdhorar a compreensio
do conhecimento obtido, em forma de rdadrios demondrativas, com a
documentacdo e explicagdo das informagbes relevantes descobertas no
processo de DCBD. Os resultados do processo de descoberta do
conhecimento podem ser modrados de forma que posshilite uma andise
criteriosa para identificar a necessdade de rebrnar a quaquer uma das
etgpas anteriores do processo de DCBD, caso os resultados ndo sgam
satisfatorios.

4.2.2 Etapassegundo ADRIAANSeZANTINGE

Eda abordagen do processo de DCBD basdia-se na necessdade das
organizagbes em obterem continuamente novas infamagdes sobre seus dados, por iSO
néo deve ser executado apenas uma vez, mas repetido sempre que novas necessdades
de informagOes aparecerem.

Portanto, nesta abordagem ndo exite uma etgpa  epecifica para
entendimento dos dados E pressuposto que ja exisa um conhedmetto prévio do
dominio do banco de dados e, consequentemente, do objetivo do processo. O processo é
composto por seis etgpas (conforme aFig.4.2) [ADR 97].
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Selecéo Enriquecimento Mineragao Apresentacao
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Figura 4.2: Etapasdo processo de DCBD definidaspor ADRIAANSeZANTINGE
Fonte ADRIAANS, Pieter e ZANTINGE, Doalf , p.38 [ADR97]

Selecdo dos dados: Nedta etgpa ocorre uma andise de todos os dados
operacionais do banco de dados e sfo sdecionados gpenas aqudes que S0
necessiios para acancar os objetivos do processn. Podem s feitas noves
sdegfes quando houver outra iteracdo, ou sga, pode-se induir dados
anteriormente  descartados, pois 0 processo € iteraivo, peamitindo a
retomada de qualquer etapa, independente da etapa em que se encontra.

Limpeza: Neda etgpa sfo utilizadas diversas operaches de limpeza nos
dados, como por exemplo: a remogéo de dados duplicados e a corregéo dos
dados. A etgpa de limpeza pode ser executadh inlmeras vezes, ja que €
impossivdl prever com antecedéncia todos os problemas de qudidade
existente na base.

Enriguecimento:  Algumas informagBes podem ser incluidas ao banco de
dados para que sga possivd aingir os objetivos do processo. Estes dados
podem edtar digooniveis em outros locais, ou aé mesmo podem ser gerados
a patir de dados exigentes no banco de dados e trandformados para
obtermos ainformagéo.

Codificacdo: A forma que os dados est8do armazenados nos bancos de dados
pode ndo s a representacdo mals gpropriada para a utilizagdo no processo
de DCBD. Gedmente, os dados tém sua representacéo goropriada ao
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contexto da aplicacdn. Por exemplo, um aributo com vdores literais pode
ndo ser adequado a determinados adgoritmos mineradores utiizados na etapa
de mineracdo de dados. Para adequé&lo pode ser necessrio normdizar estes
vadores dentro de um deerminedo intervdo. A codificacd € um
procedimento crigivo, exisem diversas maneras de codificacdo, assm é
dificil descrevé-las, pois cada caso deve sy andisado individudmente e sua
codificacéo pode variar de acordo com a escolha do agoritmo minerador da
proxima etapa.

Mineracdo de dados. Eda € a etgpa onde os dados sGo manipulados para
que sga extraido o conhecimento. E a etapa que mas exige dos recursos
computacionais O autor afirma que, utilizando inicidmente uma ferramenta
de consulta SQL, pode ser possivel ter uma visio gerd dos dados para entéo
patir paa uma andise menos trivid. Nesta primera tarefa, 80% do
conhecimento é extraido e ja pode revdar dguma informacéo interessante.
Entretanto, as informagles extraidas por edas consultas podem néo ser

auficientes, surgindo a necessdade de utilizarmos técnicas avancadas.

Apresentacdo dos resultados. Findizada a etgpa de mineracdo de dados,
resultam informagbes num formato especifico de acordo com a técnica
utilizada Deve-se levar em conta que os dados podem estar codificados ou
mesmo que o méodo utilizado na etgpa de minerago gere, como saida,
informagcbes em dgum formdismo ou representacdo muito  especificos.
Egtes resultados devem ser exibidos de forma clara para que sgam de fé&il
etendimeto  para quem irA utlizd-los gerdmente  pesoas  que
necessriamente ndo  interpretard  0s  resultados téo  facilmente  quanto
aguela que conduziu o processo de DCBD.

4.2.3 Etapasdomoddo CRISP-DM 1.0
Nesta abordagem, o termo ‘Mineracdo de Dados (Data Mininig - DM)
descreve 0 processo completo de descoberta de conhecimento em bancos de dados. O

obetivo é caia um moddo que axilie na tomada de decisfo, prevendo o
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comportamento futuro baseado na andise de dividades passadas Eda abordagem é
mais voltada aos profissonais de negécios.

A moddagem CRISPDM (CRossindustry Sandard Process for Data
Mining), foi deserwvolvida para servir como uma metodologia padréo, que visa
identificar as diferentes fases na implantacdo de um projeto para mineragdo de dados em
bancos de dados empresxias Eda metodologia foge aos conceitos anteriores, pois
descreve 0 processo redizado no dia-a-da de profissonais de negécios.

A implementacdo de um projeo de mingacédo de dados congse no
desenvolvimento de etapas, cuja sequéncia ndo € rigida, sempre que necessaio podem
acontecer retornos e avancos entre as diferentes etgpas. Edta iteratividade depende dos
resultados digponibilizados pela fase anterior.

O processo é composto por sais etapas (conforme a Fig.4.3) [CHA 2000 .

Entendimento > Entendimento
do negdcio < dos dados \
Al
Preparacéo
dos dados
Publicacéo ? *
Modelagem
Avaliacio do 4—/
modelo

Figura4.3 Etapas segundo o modelo CRISP-DM 10
Fontee CHAPMAN, Peteet al., p.13[CHA 2000]

Entendimento do negocio: Nedta fase identifica-se as metas que desga-se
dcancar com a gplicacdo desta dete processo. Assm, ede objetivo é
convertido para uma gplicacio de mineracdo de dados e € definido um plano
de ataque ao problema.

Entendimento dos dados Eda fase tem como dividede principd extrair
uma amogra dos dados disponiveis para avdiar 0s possiveis problemas de
qudidade e para detectar subconjuntos relevantes para formular hipdteses de
descoberta de informagdes ocultas.
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Preparacdo dos dados. A fase de preparacdo engloba as atividades de
condrugdo de um conjunto de deados para poderior golicacdo do moddo.
Geadmente, edta etapa, € refeita mlltiplas vezes e em nenhuma ordem pré-
definida S&0 redizadas tarefas de sdegdo, trandformacdo e limpeza no
conjunto de dados para uso pe os dgoritmaos de mineracdo de dados.

Modelagem: Sdecido de um ou mas dgoritmos a serem  utililizados no
efetivo processamento do moddo. Alguns dgoritmos necesstam dos dados
em formaos especificos, 0 que acaba causando vaios retornos a fase de

preparacéo dos dados.

Avaliacdo do modelo: Ao find da fase de moddagem, vaios moddos
devem ter Sdo avadiados sob a perspectiva do andista responsve. Agora, 0
objetivo € avdiar os moddos com a visio do negdcio, s catificando que

n&o existem fahas ou contradi¢des com relacdo s regras reais do negécio.

Publicagdo: Apds a vdidacdo do moddo é preciso tornar a informagéo
gerada acessivel. Ist0 pode ser feito de varias manedras, desde a criagdo de
um software especifico, aé a publicagdo de um readrio para uso interno da

empresa.

4.3  Comparacao entre as diferentes abor dagens do processo de DCBD

Em virtude das diversas abordagens presentes na hibliografia, optourse por
redizar um estudo comparativo entre as trés propostas estudadas. Através da andise
comparativa, modrada na Tab4.l, foran deectadas dgumas smilaridades. Porém
nenhuma das abordagens adequou-se a0 estudo de caso proposto. Consequentemente,
propde-se um moddo do processo integrando estas diferentes abordegens. No Capitulo
5, seréo destritas as etgpas do modd o proposto para este estudo de caso.

As diferentes visdes do processo de DCBD (ou ‘Minerago de Dados) em
etgpas, sugerem exigir uma trgetoria linear das etagpas. No entanto, iSO ndo se verifica,
uma vez que em cada etgpa pode ser identificada a necessidade de retorno para uma das
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etgpas anteriores. Por exemplo, se j& numa elgpa avancada, onde técnicas ja estéo sendo
aplicadas para descoberta de conhecimento, for verificada a necessdade de um dado
que néo havia Sdo previgto anteriormente, iso pode levar a retomada a fase de sdegéo.

Assim, o0 processo ocorre de forma iterdiva, pois cada etgpa pode possuir
intersegdes com as demais. Da mesma forma, este processo € interativo, onde a cada
etgpa as informagbes geradas sBo andisadas e enriquecidas com outras informagdes
para obter-se resultados melhores.



TABELA 4.1 : Comparag8o entre 0s processos

Etgpas

Fayyad et a.

Adriaanset al.

CRISP-DM 1.0

Definicdo do
objetivo

O objetivo é definido para solucionar o problema que
gerou a necessidade de implementacdo de um processo
de descoberta de conhecimento.

O objetivo surge da constante necessidade das

organizagbes em obterem novas informagBes sobre
seus dados

E definido na primeira fase, onde o responsavel pelo
processo rediza o entendimento do dominio do
negocio para entdo definir o objetivo do processo e
critérios de sucesso.

Entendimento
dos dados

Ainda durante a fase de definicdo do objetivo é
redlizado o entendimento do dominio e avaliagdo das
possibilidades de sucesso de acordo com os dados
disponivels.

N&o existe a etapa de ©mpreensio dos dados. E
pressuposto que o objetivo proposto pelo usu&rio ja
esta vinculado aos dados a serem sel ecionados.

Descreve os dados disponiveis, avaliando quantidade
e problemas de quaidade dos dados. Detecta dados
relevantes para formular hip6teses.

Sdecdo dos
dados

E feito um subconjunto de dados selecionados a partir
da(s) base(s) de dados disponiveis. Este subconjunto
contera apenas agqueles dados relevantes para a solucéo
do problema.

Ocorre uma andise dos dados e sdo selecionados
gpenas os dados relevantes com a findidade de
reduzir o volume do conjunto de dados.

Tarefa redizada na etapa de preparacdo dos dados,
onde é sdecionado um conjunto que pode ser
modificado a cada nova iteraco.

Limpeza

Redlizada na etapa de pré-processamento, porém o
autor ndo define como deve ser conduzida a tarefa de
limpeza.

Utiliza agumas operages de limpeza nos dados:
deduplicacdo de dados, corregoetc. Executada
indmeras vezes, ja que é impossivel prever todos os
problemas de qualidade.

Também redizada na etapa de preparagdo dos
dados, todas as tarefas de limpeza redizadas sfo
documentadas.

Transformacdo

Utiliza algumas técnicas para formatacdo dos dados,
para adequa-los ao algoritmo de mineragdo. O autor
indica que segja primeiramente definida a técnica de
mineracdo e escolhido o algoritmo que serd utilizado.

Trata de como incorporar dados externos a base
(enriquecimento) e como transformar os dados
(codificagdo) para que possam ser utilizados na
etapa de mineragdo. O autor apresenta métodos de
codificaco dos dados.

Outra tarefa redizada durante a etapa de preparacdo
dos dados. Onde os dados sdo formatados para
entrada no modelo gerado pelo algoritmo minerador,
porém sem alteracdo do seu significado.

Mineracdo dos
dados

Considerada a fase mais importante do processo, onde
€ escolhido o método, definido(s) o(s) agoritmo(s) e
redlizada a busca pelo conhecimento no banco de
dedos

Definicdo da técnica e dos agoritmos, porém, é
garantido que 80% do conhecimento pode ser
extraido por consultas SQL e com plementado com a
utilizagdo de técnicas e algoritmos avancados.

Tarefa de modelagem, onde é definida a técnica,
construido o modelo, testado e aplicado no banco de
dedos

Resultados

Ocorre a interpretagdo dos resultados obtidos com o
objetivo de melhorar a compreensdo do conhecimento.
Caso ndo tenha alcangado os objetivos 0 processo €
retomado.

Os resultados sdo interpretados com o objetivo de
melhorar a compreensdo, pois os dados podem estar
codificados dependendo do méodo utilizado na
etapa de mineragéo.

Na fase de avdiacdo é feita uma validagdo dos
resultados de acordo com as regras reais do dominio
da aplicacgo.
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44  Mineracgdo de Dados

Embora dguns autores adotem essa nomenclatura para 0 processo como um
todo, condderase neste trabaho, Mineracdo de Dados como uma etapa do processo de
Decobeta de Conhecimento em Bancos de Dados. Esta é a etgpa onde ocorre
efetivamente a descoberta de conhecimento.

Indiferente da abordagem adotada para 0 processo de DCBD, a etgpa de
Mineracdo de Dados possui adguns objetivos bésicos que devemn ser pré-determinados.
Nesta fase é escolhida a técnica que se desga utilizar para congruir 0 modelo para a
descoberta de padrdes. Eda escolha  depende  fundamentamente do  objetivo da
aplicacd. O moddo gerado seréa baseedo em técnicas de Mineracdo de Dados que
utilizam agoritmaos especificos para a descoberta de conhecimento.

4.4.1 Objetivosbéasicosda Mineracdo de Dados

Os objetivos bésicos da MineragZo de Dados so a predicdo e a descricéo,
e so diretamente rdacionados com o tipo de conhecimento que desgja descobrir € 0
objetivo dagplicacdo [AVI 93].

A predicdo utiliza dados exidentes na base de dados paa previsio de
vaores desconhecidos ou futuros de outros dedos de interesses A descricdo descobre
padroes que dexcrevem os dados e sho facilmente interpretaveis peo usuaio [FAY
96a]. Paa dcancar estes objetivos o utilizadas técnicas de moddagem. Exisem

técnicas capazes de moddar, a0 mesmo tempo os dois objetivos.

4.4.2 Construcdo do Modelo

Um conceito importante, € o de padrda Encontrar um padré nos dados,
dgnifica sdecionar conjuntos de dados que agparecam freglentemente no banco de
dados. Consequentemente, € importante provar a necessidade de usar ou néo todos os
dados para tirar conclusdes sobre 0 que poderia estar acontecendo com o restante dos
dados.

Outro conceito asociado € a definicio de modelos. Os modeos sfo gerados
a patir dos padrbes. Ou sga, e foi encontrado um padréo em dguns dados, deve-se ter
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a confirmacdo de que o moddo congtruido para a previsio ou descricdo vdidara esse
padréo para qualquer amostra de dados [BER 99].

Modelo: uma descricdo condruida a partir do banco de dados origind que
pode ser gplicado aos dados para fazer previsies.

Padrdo: um evento, ou combinacdo de eventos que ocorre freqlientemente
em um banco de dados.

A congrucdo de um moddo a partir dos padrdes encontrados nos dados é
chamada modelagem. Ese modelo sera gplicado a0 restante dos dados comprovando a
exigéncia dos padrdes em toda a base. As técnicas de modelagem surgiram de diversas
aess de gorendizado de méguing, processamento de snals, computacdo evolutiva e
edatitica Eda diversdade € a principd responsavedl da Mineracdo de Dados ser
especifica para cada objetivo de gplicacéo.

Para cada tipo de aplicagdo do processo de DCBD (marketing, medicing,
andises corporativas ou inditucionas), é feita a sdecéo da técnica de moddagem a ser
redizada. Pois é necessxia a criacdo de um moddo especifico paa cada tipo de
informacdo que se desga extrair. Por issn, é necessaio 0 conhecimento da relacéo
exigente entre 0 objetivo da aplicacdo com os objetivos bésicos da Mineragdo de
Dados.

45  Técnicas de modelagem

As técnicas de moddagem para Mineracdo de Dados utilizamn dgoritmos
paa gear um moddo. Nenhuma técnica resolve todos os problemas, a utilizacdo de
diversos tipos de técnicas e dgoritmos torna-se necessia para proporcionar melhores
resultados [BER 97).

Entre os dgoritmos utilizados podem ser citados avores de decisfo, regras
de asociagdo, redes neurals, agoritmos genéticos, OLAP, feramentas de consultas e
visudizacdo, e técnicas edatidicas. As técnicas sBo gplicadas a objetivos didtintos, que
% basdam na utilizagdo de um ou mas dgoritmos especificos Algumas técnices de
modeagem s modiradas a seguir:
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Classificacgio: E uma técnica de modelagem com o objetivo de gerar um
moddo que dassfiqgue os dados Em gerd, os dgoritmos de dassficacdo
comecam com um conjurto de treinamento. Este conjunto € composto de
dados dassficados para determinar 0 conjunto de parametros que conditui
0 moddo, que srd mas tarde utilizado para a dassficacdo do redante dos
dedos.

Uma dgoritmo classficador eficiente, serd usatb de forma preditiva para
classficar novos registros nas classes pré-definidas. Arvores de decisio e
redes neurais artificiais 8o exemplos de agoritmos de classficagéo.

Agrupamento ou Clusterizagdo: E uma técnica de moddagem que gera
um modedo descitivo, que divide a base da dados em subconjuntos de dados
com caecterigices em comum. Essa segmentacido  é  redizada
automdicamente por agoritmos e muitas vezes nas primeiras etgpas dentro
da fae de Mineragdo de Dados. Eda tarefa identifica grupos de registros
correlatos, que serdo usados como ponto de partida para futuras exploracdes.,

Regras de Associacdo: A premissa basica para associagéo € encontrar
associagies relevantes entre aributos de uma linha da tabda do banco de
dados, i0 € determinam relacionamentos entre conjuntos de itens. Edta
taefa é gadmente gplicada em supermercados, no plangamento de
promogbes de vendas, ssgmentacdo de clientdla baseada em padrdes de
comprae marketing direto.

Padrdes Sequienciais: Segiiéncias sf0 um tipo especid de asociagéo, onde
0s itens associados S0 resultantes de transacOes diferentes, ou sga, os
dados de entrada 2o tipicamente uma lista de transagfes seqiiencials.

As sgiéncias visam determinar padres de ordenagcéo entre dados, tais
como: ordenacd0 temporals ou ordenagdo por classficacd. A ordenagéo
por séries de tempo visa definir grupos com sies de tempo sSmilares, ou
sga, mesmo padrdo de comportamento num deerminado intervalo  de
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tempo. A andise de seqiéncias pode identificar padrBes tenporas

utilizados para predizer acontecimentos futuros,

Algoritmos de padrbes seglienciais sfo egpecidmente Utels para companhias
de cadogos E aplicivd também em empresas de investimento financeiro,
que srd0 capazes de andisxr sequéncias de eventos que afetam os pregos
dos ingtrumentos financeiros [BER 99].

46  Aplicacdo e avaliagdo do Modelo

Apbds a condrucdo do modelo, € necessaio gerar um procedimento para
tetar a qudidade e vaidade do moddo. Por exemplo, se a técnica escolhida utiliza um
dgoritmo para classficacdo, € comum utilizar taxas de erros como medida de quaidade
do moddo. Portanto, separase 0s dados em conjunto de trenamento e conjunto de
teste, congruimos 0 modelo a partir do conjunto de treinamento e esima- a qudidade
no conjunto de testes.

As diferentes técnicas S0 comparadas de acordo com  dgumas
caracteristicas [KOK 2000]:

» FEficéndas O eforgo computaciona necessxio para obter uma boa
generdizacdo dos dados e a qudidade da regra gerd gerada, medida de

acordo com a performance da técnica em dados desconhecidos.

* Interpretagdo dos resultados. As técnicas diferem em suas linguagens. A
sdida de cada uma tem uma forma especifica, que pode ou ndo ser entendida
pelo usu&io. Tecnicanente igo faz pouca diferenca, mas na prdica, o

entendimento humano de uma regra € desgavel para quaquer gplicacéo.



5 O ESTUDO DE CASO

A patir da andise das diferentes visdes do processo de DCBD [FAY 964,
[ADR 97], [CHA 2000], condatou-se que nenhuma ddas se adequou para este estudo
de casn. Em virtude disso, houve a necessidade da moddagem de um processo para
agolicacd neste estudo de caso, baseado nas trés propostas, conforme mostrado na
Fg5.1

O moddo propogto inicia com a eapa de entendimento, onde € andisado o
dominio da aplicacdo, bem como os dados disponiveis Na seqiéncia, parte-se para a
definicBo do objetivo do processo. A seguir vem a etgpa de preparagéo dos dados, onde
s30 redizadas as egpas de Hecdp, limpeza e trandformacdo dos dados. A etapa
seguinte € a mineracd dos dados propriamente dita, onde sfo definidas as técnicas e
dgoritmos que serdo utilizados no processo. A Uitima egpa é onde acontece a
interpretacd0 dos resultados da mineracdo dos dados, transformando os resultados
obtidos em conhecimento para a Organizagéo.

/ Entendimento do dominio
T Entendimento dos dados

Entendimento

|
Definicéo do
objetivo

y / Selecao

_______ Preparacdo dos | Limpeza
dados

: T
Y

1
1
1
1
i
: Minerag&o de | Modelagem
1
1
1
1
1
1
1

Transformacgéo

Dados
B Aplicacio

4
Resultados e
interpretacéo

Figura 5.1: Processo de DCBD proposto
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51 Entendimento

Para definir 0 objetivo do processo de DCBD é necess¥io 0 estudo do
dominio da aplicacdo, para detectar as informagles relevantes digponivels e identificar
as necessdades do usuaio find. No entanto, raramente 0 usu&io consegue expressar
ua necessdade de uma forma diretamente implementave, ido é paa a execucdo do
processo torna-se necessaio traduzir esta necessidade em termos do processo. E preciso
veificar quas informagdes estdo ligadas a eda necessdade, ou sga, quais sGo os dados
relevantes, se des existem e como estdo formatados.

Assim, toma-se necessaio um conhecimento gorofundado do dominio e dos
dados em quet@o. Assm, serd possivel definir o objetivo da aplicacdo do processo de
DCBD e entéo sdecionar os dados relevantes para prepara| os para posterior mineracéo.

5.1.1 Anadlise e entendimento do dominio da aplicacdo

A Universdade Federd de Pdotas (UFPd) foi criada em 1969, em respoda
a demandas crescentes por uma indituicdo de ensno superior na regido. A Tab5.1
modra dguns dados indituconas duas da UFPd. A Indituicdo oferece,
goroximadamente 43 cursos de graduacéo e 5970 aunos matriculados em 2002,

TABELA 5.1 InformagBesinstitucionais da UFPe em 2002

Dados do ano de 2002 Qtde.
Unidades Administrativas 21
Departamentos 73
Cursos de Graduacéo 43
Alunos Matriculados 5970
Quadro docente permanente 701
Quadro docente substituto 179

O quadro docente da UFPd, conta com gproximedamente, 880 professores
que desenvolvem aividedes de ensno (minitram disciplines), pesquisa (desenvolvem
projeios de endno ou pexuisa), extensio (coordenam cursos de extensio  ou
seminaios) e adminidracdo (adminitran 0s colegiados de cursos,  depatamentos,
unidades, pro-reitorias, entre outras).
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A UFPd incentiva a producdo individud do quadro docente aravés da
avdiacd0 dessa produtividade. Para isso, a cada ano, os professores em exercicio
preenchem o Rdadrio Anud de Atividades Docente (RAAD). Como incentivo, a
UFPd oferece a CGratificacdo de Estimulo a Docénca (GED). A GED € uma
gratificacdo no sd&io cdculada em fungdo da pontuacdo acumulada pelo professor nas
atividades descritas anudmente no RAAD.

5.1.2 Andlise e entendimento dos dados

De acordo com levantamento feito junto ao Centro de Informética da UFPd,
a Indituicdo digpde de diversos Sgemas para regisro do seu dia-a-dia operaciond. Tas
dados sfo armazenados em bancos de dados didintos.

Paa etde estudo de caso, foi concebida a autorizacdo para andise e
utilizacdo dos dados do RAAD e do Sgema de Gedt@o Académica, com redtrigdes
quanto aos dados pessoais de identificagdo de dunos e docentes. Os dados foram
digponibilizados em formatos didintos pate em banco de dados Microsoft Access,
pate em arquivo texto migrado do SGBD IBM DB2 e pate em planilhas e documentos.
Todos os dados sdlecionados foram migrados para 0 banco de dados livie MySQL, para
acesn e manipulagdo, esta migracdo srd mehor explicada na etapa de sdecéo dos
dados.

» Sigema de Gestdo Académica (SGA): Este sstema controla toda a vida
académica dos aunos da UFPd. Ele esta em processo de reengenharia desde
0 sgundo samedre de 2002, sendo asim, anda possui muitos dados
incondgentes, com moddagem para banco de dados do antigo manframe
onde funcionava Atudmente, estes dados foram migrados para um servidor
com SGBD DB2 da IBM. Em virtude de sua origem, os dados ainda estéo
sm gaatia da qudidade Ainda exigem muitos dados nulos e
inconggentes. Além diso, 0 Sgema atigo ndo possuia  documentacdo
aficiente para fadlitar o entendimento dos dados. O entendimento foi feito
conaultando um especidiga no novo ssema e no dia-a-dia operaciond do
Departamento de Registros Académicos.



* Rdatério Anual de Atividade Docente (RAAD): Este sstema armazena
informagbes anuais das aividades dos docentes, armazenando as dividades
de ensno, extensio, administragdo, producéo intdectud e pesquisa Paa
ede egudo foram digponibilizados os bancos de dados segparados por ano:
de 1997 a 2002. Exigem dgumes difaencas nas edruturas de agumas
tabelas, em virtude das atudizagbes no programa RAAD.

Ambos 0s gdemas possuem  caracterigicas  temporas nos  dados
amazenados. Eda caracterigica é determinada pelo periodo de vaidade dos dados, que
determina 0 intervalo de tempo no qud a informacdo é verdadeira Um exemplo tipico
de aplicacdo tempord € encontrado na tabela de cadastro de docentes da UFPd. Por
exemplo, no ano de 1998, o docente declarou no RAAD que sua titulagdo era em nive
de “Mestrado”, j&no ano de 2002 sua titulagdo mudou para“ Doutorado” .

A patir do conhecimento destes Sgemas, foi redizada uma andise nes
tabelas em busca de padrdes nos dados.

Eda andise foi redizada com auxilio de uma feramenta desenvolvida em
PHP (Personal Home Page) e executada em um sarvidor WEB utilizando o a
banco de dados MySQL e a quaquer outro banco de dados acessada via 0 padréo
ODBC (Open DataBase Connectivity) do Windows. Foi escolhida a linguagem PHP por
s uma linguagem independente de platafama e o banco de dados MySQL v.3.2347
por ser um banco de dados néo comercid.

O moddulo que faz a andise, verifica a edrutura das tabdas e dos dados que
sréd0 manipuladas no decorrer do processo de DCBD. Além diso, digoonibiliza um
procedimento para padronizacéo dos dados que foi utilizada na etgpa de preparacéo dos
dados.

A andise da edrutura da tabea retorna 0 nome, tipo de dados e tamanho das
colunas da tabda andisada, conforme a Fig.5.2. Quando sdecionada uma coluna desta
tabela, a ferramenta faz a andise dos dados, retornando o nimero de registros existentes
€ 0 nimero de ocorréncias digtintas deste registro, conforme mostrado na Fig.5.3.
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Os dados que apareceram mas fregientemente no banco de dados
determinaram dgum tipo de comportamento. De acordo com eda andise foram
utilizadas técnicas heurigicas e foi possivd definir dgumes dterndivas de estudo de
padrdes para posterior modelagem e gplicacdo no restante dos dados disponivels.

1. A rdagéo entre a idade do duno que prestou vedibular e a sua classficagéo:
paa a redizacd dete estudo, seria utilizada a tabela com regidros de
dunos do Ssema de Gestéo Académica. Edta tabda possui uma coluna que
contém a nota no vedibular de cada duno, dém de informagbes pesoais,
tas como. nome daa de nastimento, enderego, cidade nad, curso
matriculado, entre outras. Para isto foi necessaria a investigac@o da forma de
avdiacdo do vedibular. Congatourse que, 0 vedibular contou com um tipo
de avdiacdo diferente para cada ano, tornando-se invidve a dassficacio
destes dunos, vido que ndD exige documentacdo para determinar uma
classficagdo padronizada para as notas cadasiradas no Sstema.

2. A produgdo intdectud nos departamentos e unidades da UFPH: ede estudo
tem a findidade de detectar o perfil dos departamentos e unidedes da UFPd
com rdacdo a producéo intdectud anua dos docentes. Para a redizacdo
deste estudo, seria utilizada a tabela de “Producdo”’, agrupada peo nimero
de identificagdo dos professores contendo a soma da pontuagdo intelectud
individud. Para iss0 seria necessiria a tabela com a pontuac@o referente a
GED, paa que os vdores da producio intdectuad pudessem s
disponibilizados de acordo com sua pontuecéo oficid. Assm sria possive
0 cruzamento desta tabea resultante com a tabeda de docentes, com a
findidede de sdecionar os depatamentos e unidades dos professores,
resultando em andlises da producgo por departamento e unidade.

3. O pefil do docente da UFP] em rdacéo a sua carga hor&ia de dividades
de pexquisa, ensno, extensdo e adminisracdo: este etuwdo faz um somatdrio
das carges horé&rias dedicadas pelos docentes da UFPe para cada tipo de
dividade. A findidade principd € detectar o perfil dos docentes voltados a
pesquisa, endno, extensito ou administracdo da Indituicdo. Para ete estudo
de caso saiam utilizadas praticamente todas as tabdas disponiveis com
informagbes do RAAD sobre as atividades dos docentes.
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52  Definicdo do objetivo

Uma etapa fundamenta para todo o processo de DCBD é a ddfinicdo do
objetivo, ou sga, descobrir a necessdade de se implementar um ssema para DCBD. O
objetivo é ddfinido a patir do entendimento do problema que serd solucionado. Exigem
diversos tipos de problemas que podem ser solucionados com esse processo, tas como:
otimizacdo de campanhas de marketing, prevencdo de fraudes em cartBes de crédito,
previsdes futuras, deteccio de perfil, entre outros.

Para definicdo do objetivo, é necessxrio 0 entendimento do dominio e dos
dados. Para 0 processo de DCBD ser capaz de resolver o problema eficientemente,
devem ser descobertos os fatores importantes que influenciam os resultados, ou sga, as
vaiaves relevantes para 0 processo.

Embora os dados inditucionais oferecam diversas possbilidedes de estudo,
ete trabdho focdiza-s2 na andise das dividades do corpo docente, na tentativa de
deteccdo do pefil dos docentes da UFPd. Especificamente, na tentativa de descoberta
de padrGes de comportamento naes dividades docentes da UFPd. Ese egtudo foi
limtado a edte objeivo em virtude das divasss posshilidedes de aplicagdo que
surgiram.

Sgundo Fayyad [FAY 964, deve s verificado s o processo de DCBD
tem chances de ser bemsucedido. Para iso, 0 austor indica a utilizacdo de dguns
critérios que, quando aendidos, determinam uma maor posshilidade de sucesso. Estes
critérios o divididos em dois grupos préticos e técnicos Os préicos abrangem as
condighes externas envolvidas a processo e Os técnicos tratam de caracteristicas
rel acionadas a base de dados disponivel.

Os critérios préticos utilizados neste estudo de caso dbrangem:

* Impacto potencial na aplicagdo: Egte critério € medido de acordo com a
aolicacdo, pois as informagbes extraidas devem ter um vaor Sgnificaivo
paa a Organizagdo. O resultado deste estudo pode servir como suporte aos
dirigentes da UFPd quanto a didribuicdo de bolsas investimentos na
capacitacdo e contratacdo de docentes.
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Falta de alternativaa Ede citério define quando € recomendada a
utilizacd do processo de DCBD. Por exemplo, quando exise uma grande
guantidede de dados a saem andisados. Neste estudo o0 processo €
recomendado, viso o volume de dados acumulados durante os anos no
RAAD.

Suporte Organizacional: Quando hd o interesse da Organizacd nos
resultados do processo. Ege trabdho posui suporte Organizaciond das
pesoas dirdamente ligades a0 dia-adia operaciond dos Sdemas
andisados O interesse nos resultados serd4 crescente, visto que nenhum
estudo desta natureza havia Sdo redlizado nos dedos da UFPH.

Problemas legais: Ede critéio drange a privacidade dos dados, garantindo
a legdidade na utilizacdo dos dados que contém informagbes privadas. Para
ete edudo, foi austorizada a utilizacdo de todos os dados dos sSstemes,
mantendo em dgilo as informagdes pessoals dos docentes. Para tanto, foi
utilizada uma funcdo de criptografia no codigo de identificacdo dos docentes
quando for necessaria a divulgac@o dos resultados individuais.

Os critérios técnicos utilizados neste estudo de caso abrangem:

Disponibilidade dos dados: Devem exidir dados suficientes para redizar
as andises de padrbes. Neste estudo de caso, a quanitidade de dados
disponivels, conforme Tabb52, modrou-se suficiente para uma primera
andise de padrbes no sstema RAAD.

Atributos relevantess Mesmo que exisa uma grande quantidade de dados
estes devem posauir dguma rdacdo com o objetivo do processo, sendo oS
resultados ndo gerardo informagbes (teis. Nedte trabaho, exite uma
quantidade suficiente de atributos relacionados ao objetivo do processo.

Baixo nivel de ruido: O nivel de ruido é medido quando exise a ocorréncia
de vdoes incompletos dados redundantes dindmicos ou  volumosos
demas. Os dados andisados neste trabadho gpresentaram um nivel de ruido
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bagante eevado. Porém, ede problema é resolvido durante a fase de
limpeza desenvolvida na etgpa de preparacéo dos dados.

* Conhecimento prévio. Baseado no conhecimento do Sdema, pode-se
determinar quais aributos da base de dados sfo mas importantes para 0
processo e quais padrdes ja sfo conhecidos Este critéio foi contemplado
durante a fase de entendimento, no inicio do processo, onde foi redizado o
entendimento do dominio da gplicagéo e dos dados.

53  Preparagdo dos Dados

A prepaacdp dos dados € uma etgpa de grande importdncia para todo o
processo de DCBD que engloba a sdecéo dos dados, limpeza e transformacéo.

Apenas um bom geenciamento do amazenamento dos dados, garantido
pelos SGBDs, ndo é auficiente. Para 0 sucesso do processo de DCBD € necess&io que
0s dados tenham sSdo corretamente sdlecionados, corrigidos e transformados. Embora os
SGBDs amenizem edes problemas a maoria dos bancos de dados goresentam
problemas com os dados que devem s corrigidos neda egpa Assm, dimina-se 0
processamento desnecessaio do dgoritmo de mineragdo de dados.

Nesta etapa devem s estudadas e aplicadas as edtratégias para tratamento
de dedos incorretos, dém de dternativas paratratar os registros nulos.

5.3.1 Selecdo dosdados

Durante a fase de entendimento dos dados, foram conhecidos os bancos de
dados disponivels para este estudo de caso e os dados armazenados. Para 0 sucesso da
aplicacdo, nesta fase deve-se levar em condderacdo os critérios técnicos definidos na
¢80 52, paa que o conjunto de dedos resultante etga goropriado a0 restante do
Processo.

A quantidade de dados é um fator de extrema importancia Para uma
lucdo satisfatoria da descoberta de conhecimento é necessria uma amostragem de
cas do problema determinedo, ou sga devem exisir exemplos que validem o moddo

para o efetivo funcionamento do processo.



Além do volume de dados o conjunto de dados sdedionado deve conter
agoenas os dados relevantes ao processo de DCBD, ou sga, aqudes que determinam o
padrdo de comportamento. Neste trabaho, os dados rdevantes sfo aqueles referentes
aos docentes e suas dividedes anuais. Para isso foram utilizados os dados do sSstema do
Reatorio Anud de Atividades Docentes (RAAD).

O RAAD amazena suas tabelas em bancos de dados Interbase (Borland).
Para este edudo, foram digponibilizados os dados do RAAD migrados para o formato
do banco de dados Microsoft Access e em planilhas Excd, dém de outros documentos
com dados relevantes ap processo.

Contudo, quando s utilizam bases de dados didintas € necessXio que os
dados sgam migrados para um mesmo tipo de banco de dados ou que os dgoritmos de
extracdo estejam preparados para trabahar com bancos de dados heterogéneos.

Além diso, em virtude do preenchimento do RAAD ser anud, os dados
encontravamse em tabdas separadas por a0 de competéncia Foram  digponibilizados
dados de 1997 a 2002. Porém, os dados de 1997 foram descartados do processo, em
virtude de ndo possuirem todas as informagBes necessarias para 0 desenvolvimento do
Processo.

Com a findidade de padronizar 0 armazenamento e manipulacdo dos dados
foram utilizados todos os dados amazenados, primeramente, no banco de dados
Microsoft Access e depois migrados definitivamente para uma base de dados criada no
MySQL. Para isso foi desenvolvido um modulo da feramenta de Andise e Migracdo
dos Dados com o propdsto de trandferir as tabelas do banco de dados de origem,
acessado por ODBC para 0 banco de dados dedtino, denominado “RAAD”, criado no
MySQL.

Eda feramenta jA& s encarega de dgumes tarefas de limpeza e
enriquecimento dos dados no momento da migragdo. A migragdo das tabelas ocorre
seguindo a configuracdo para o procedimento. Um exemplo das etapas de migracdo é
mostrado nas figuras Fig. 54, Fg. 55, Fig. 5.6 e Fig. 5.7. O exemplo mostra a migracéo
dos dados da tabda de “Endno’ do Microsoft Access paa 0 MySQL. A Fig. 54,
modtra a tda inicid do mddulo de migracdo, onde B0 definidos 0 nome do banco de
dados de origem e as tabelas de origem e destino.



Classificag8o

Kk = i " s o —
)| Ferramenta paraMigraciog Analise
e 1 3.
.t Principal
Mraracio dos Dados pare My ST
i Analise
- Tabelas & Dados Exin meduls parmits & migrapio da dedo doa vis OOBC o Accmm para o hass du dadas an
Myl

11 Migracio
Tabslas Trigam i
Carga Hordria Porasoit Looass Myl

Buace o Dadasi Rasel

B e Oedas

i1 Dados
Produgo Intelectual Tabala: Tatals: |Eninc =]
Classes

i Informagiies

N® Professores

Produgdo Intelectual
Publicagies

CH x Professores
Classificagdo

{1 Conokitn =
Figura5.4: Tdainicial do mddulo de migragdo

s e boced

41

A Fig55, modra a tda de andise redizada sobre a edrutura da tabela de

origem. A ferramenta andisa 0 nome da coluna e os tipos de dados associados,
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A Fg56 gresenta a tda onde é redizada a andise da tabda de degtino,
mostrando 0 nome das colunas e os tipos de dados. Nesta etgpa S0 definidas as colunas
da tabela de origem que estardo vinculadas as colunas da tabda de dedtino, que sera
melhor explicada na etgpa de enriquecimento do processo de DCBD.

Por exemplo, na coluna onde é amazenada a carga horaia do docente, ja
s80 somadas as variavels rdlevantes da antiga tabela e amazenado o vdor totd desta
soma. Portanto, para cada coluna de carga horaria das novas tabelas amazenadas no
MySQL exige um somatério das colunas das tabeas antigas associado. Iso ndo
sgnifica dizer que este somadrio ja é a carga horaia totd disponibilizada peo docente
paa a dividade pois exigem mas dados espadhados em outres tabdas do ssema que
guardam egta informacdn. Um exemplo disso é a prépria tabda de endno, que armazena
diversas entradas para 0 mesmo professor, pois amazena O oodigo da disciplina
minisrada. A carga horéria totd de ensno do professor, é dada pdo somatério de todas
as cages horaias das disciplines digintas ministradas nequele determinado ano com 0

somatorio das cargas horérias disponiveis na tabela de cadastro do docente.
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Apbs eda egpa, a faramenta de migracdo possui uma rotina de limpeza e
transformacdo para cada tipo de tabda Edtes procedimentos tém a findidede de limpar
e padronizar os dados (tarefas redlizadas na etapa de preparacéo dos dados).

Findizando o modulo de migracdo, a Figbh7, mogra a confirmecdo da
migracéo redizeda Eda tea find anda trés informagbes sobre o ndmero de linhas

tranderidas (registros da tabela de origem) e 0 nimero de linhas totd da tabda de
dedtino.
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Portanto, utilizando-se essa ferramenta, foram sdlecionadas as tabelas anuais
de 1998 a 2002 amazenadas no Microsoft Access, tas como: producdo inteectua
(“Producan”), dividades de endno (“Ensno’), extensio (“Extensa0’), pesquisa
(“Pesquisa’), aividades adminidratives (“Admin”) e cadasro dos  docentes
(“Cadadtro”). Edas foram migradas para a base de dados “RAAD” do MySQL, gerando
uma tabda para cada dividede, identificades indusve, pdo ano de competéncia do
RAAD.

Durante a migracdo, agumas colunas foram somedas, outras diminadas
formando uma Unica tabela para cada tipo de atividade. Edtes tabelas mantiveram a



coluna do ano como chave primaia mantendo os dados higtdricos, garantindo assm, a
caracteridica tempord do banco de dados. A Tab. 5.2 descreve o nimero de registros
das tabdlas anuais da base de dados do Access e o niUmero totd, referente a quantidade
de dados resultante nas tabel as da base de dados criadano MySQL.

TABELA 5.2: Quantidade de dados anuais

Ao Tabda Tabela Tabda Tabe! a Tabe!a Tabda
“Producao’ “Engino” “Extens0” | “Pesguisa’ “Admin” “Cadastro”
1998 2396 3953 1186 841 1191 927
1999 3233 3998 1286 839 1168 11
2000 3991 4276 1327 833 1095 936
2001 3837 4266 1316 9 1122 859
2002 3974 4430 1286 1178 1269 832
Total 17431 20923 6401 4735 5845 4515

A edrutura das tabdas criadas no MySQL estéo definidas no dicion&io de

dados apresentado na Tab. 5.3.

TABELA 5.3: Tabeasresultantes na etapa de selecdo dos dados

Nome databela

Campos

Tiposde
dados

Dexricdo

Producao

Siape

Integer

Chave primé&ia e esrangeira.
Referénciaao codigo do professor databelade

cadastro de docentes

Ano

Integer

Chave primé&ia e estrangeira.
Ano de competéncia do RAAD, referencia o ano

databda Cadastro

Codproducao

Integer

Chave primaria

Cddigo da producdo intelectua.
NUmero sequencia gerado pelo sigemapara
cadagtramento da producéo

Codgrupo

Integer

Chave edrangeira

Cadigo do grupo de producgo intelectudl.
Referéncia a tabela Grupo

Cadastro

Siape

Integer

Chave priméaria

Cddigo de identificacdo do professor

Ano

Dept

Integer

Integer

Chave priméaria

Ano de competénciado RAAD

Chave estrangeira

Cddigo do Departamento da UFPd delotagZo do
professor, referencia a tabela Departamento

Sitfunc

Integer

Chave edrangeira

Cddigo da situagdo funciond do professor,
referenciaatabela Cadastro_SitFunciond

Clase

Nivel

Integer

Integer

Chave edtrangeira

Cddigo da classe do professor, referencia atabela

Cadagtro_Classe
Nivel do professor



Nome databela

Campos

Tiposde
dados

Destrigéo

Cadagtro (cont.)

Titulagdo

Integer

Chave edtrangeira
Cddigo datitulaggo do professor, referenciaa
tabela Cadadiro_Titulacao

DaaAdmissao

Vacha(10)

Data de admissfo do professor

DataDedigamento

Varcha(10)

Data de dedligamento do professor

Regime

Integer

Chave edtrangeira
Cddigo do regime de trabalho do professor,
referenciaatabela Cadagtro_Regime

CH

Parte da carga horériadisponibilizadapelo
professor paraatividades de ensino

Ensno

Siape

Integer

Chave priméria e estrangeira.
Referénciaao codigo do professor databelade
cadastro de docentes

Ano

Integer

Chave primé&ia e estrangeira
Ano de competéncia do RAAD, referencia o ano
databdla Cadastro

Disc

Situacao

Nivel

Integer

Integer

Integer

Chave primaria

Cadigo da disciplinaministrada pelo professor
Chave primé&ria e estrangeira

Codigo do periodo em que é ministradaa
discipling, referenciaatabela Ensino_Situacao
Chave primé&ia e esrangeira

Cddigo do nivel do curso em que é ministradaa
discipling, referenciaatabda Ensino_Nive

Alunos

[nteger

NUmero de dunos aingidos por essa atividade

CH

Integer

Carga horéria disponibilizada pelo professor para
aatividade de ensno

Pesquisa

Siape

Integer

Chave primé&ria e estrangeira
Referénciaao codigo do professor databelade
cadastro dedocentes

Ano

Integer

Chave priméria e estrangeira.
Ano de competéncia do RAAD, referencia o ano
databela Cadastiro

CodCocepe

Integer

Chave priméaria.
Cadigo da pesquisa

Projeto

Int eger

Chave primé&ia e esrangeira
Cadigo do tipo de projeto desenvalvido,
referenciaatabela Pesquisa Projeto

Orgeo

Vachar(255)

Orgao Financiador da pesquisa

Vdor

[nteger

Vdor financiado

CH

Integer

Carga horéria disponibilizada pelo professor para
esta atividade de pesquisa

Extensao

Siape

Integer

Chave primé&ia e esrangeira.
Referénciaao codigo do professor databelade
cadastro de docentes

Ano

Integer

Chave primé&ia e esrangeira.
Ano de competénciado RAAD, referencia o ano
databela Cadastro

CodExt

Integer

Chave priméaria
Cddigo da aividade de extensio

Atividade

Integer

Chave primé&ria e estrangeira
Cadigo do tipo de projeto desenvalvido,
referenciaatabela Extensao_atividade

Tipo

Integer

Chave primé&ia e esrangeira
Cadigo do tipo de atividade de extensio
desenvolvida, referencia atabela Extensao_tipo

Alunos

[nteger

NUmero de dunos aingidos por essa atividade
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Nome databela Campos Tﬁgjoie Destrigéo
Carga horéria disponibilizada pelo professor para
Bxtenseo (cont) | CH Integer crnivdode o
. Chave primaria
Admin Codgo I nteger Caodi gop(;e auteincremento
Chave estrangeira.
Siape Integer Referénciaao codigo do professor databelade
cadastro de docentes
Chave edtrangeira
Ano Integer Ano de competéncia do RAAD, referencia o ano
databela Cadagtro
Chave edrangeira
Tipo I nteger Cddigo do tipo de administracéo, referenciaa
tabela Admin_tipo
Natureza Varchar(50) Descricio da atividade
Carga horaria disponibilizada pelo professor para
CH Integer esta atividade de adminisragio

5.3.2 Enriquecimento

Durante esta etapa foi observada a disponibilidade dos dados. Nem toda a
informacdo rdlevante pode estar amazenada no banco de dados sdecionado. Edtas
informacBes devem ser coldladas e convertides paa um banco de dados para que
possam ser utilizadas no processo.

Edes dados podem s> encontrados em outras fontes, tas como:
documentos, planilhes e @é mesmo no conhecimento dos funcion&ios que trabdham no
da-a-dia operaciond da IndituicBdo. Alguns podem s geados a patir de outras
colunas da tabda de origem. Por exemplo, pode-se gerar a carga hor&ia de ensino
somando agumeas colunas da tabela de cadastro de docente.

Nesde edudo de caso, foram utilizados dguns dados provenientes de
documentos, planilhes e de conultas redizadas utilizando-se rotinas em PHP para
amazenamento no BD. Por exemplo, a pontuacdo das aividades docentes de producéo
intdectud. Estes dados foram disponibilizados aravés de uma tabela de um documento
no formato do Microsoft Word. Nesta tabela constava a pontuagdo referente a
Gratificacdo de Edimulo a Docéncia (GED) referente a uma dividade docente. Edtes
dados foram convertidos para uma coluna na tabeda “Grupo’ do banco de dados, onde
para cada grupo de atividades esta associada uma determinada pontuagdo na GED.

Outro méodo de enriquecimento dos dados utilizado neste trabaho, foi a
soma de colunas da tabela de origem paa dimentacdo de uma coluna da tabeda de
destino. Edta tarefa foi redizada durante a migracéo das tabelas anuais do Access para
as tabelas do MySQL. A ferramenta desenvolvida para migragéo dessas tabelas detecta
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0 tipo de tabela que edd sendo tranderida e define a quantidade de colunas que a nova
coluna databelado MySQL requer.

Um exemplo desse enriquecimento dos dados é a coluna que contém a carga
hor&ria na tabea “Ensno’. Eda coluna foi gerada a partir da soma das colunas da tabela
proveniente do Access. CHEfetivaTeorica, CHEfetivaPratica e CHEfetivaExercicio.

Além diso, foran amazenados dguns resultados de consultas redizadas
pelo modulo de informagdes da ferramenta desenvolvida

5.3.3 Limpeza
Quaguer banco de dados pode conter vaios problemas de qudidede nos
dados (poluicdo). Por isso, para o peféto funcionamento do processo de DCBD, é
necessaio assegurar que os dados utilizados no processo etgam corretos. Exisem
diversos tipos de poluicdo, aguns dos encontrados neste estudo de caso B0 descritos a
seguir.
Dados dinamicos; S80 agueles dados que possuem seus contelidos dterados
com muita freqliéncia Para o processo de descoberta do conhecimento esta
caracterigtica pode interferir no processo, por iSO é necessAio criar uma
Visio ou replicacdo dos dados que fazem pate dos Sgemas do dia-a-dia da
organizecdo, para que né ocorram  audizagbes indesgévels durante o
processo. Por isso, a utilizagdo de um data warehouse € bastante
recomendada paa 0 desenvolvimento do processo de DCBD. No data
warehouse, os dados ndo sofrem atudizaghes, €es sG0 gpenas carregados
para o banco de dados e ficam disponiveis apenas para consultas.

Neste trabaho, os dados foran migrados paa uma tabda Unica
amazenando informagbes higtdricas que ndo <ofrem audizagbes. Eda
caracterigica é garantida em virtude da chave priméia ser condituida do ano
de competéncia do RAAD. O que permite que novas entradas do mesmo
professor ndo sobrescrevam as antigas, pois a cada ano, 0 mesmo professor

tera um comportamento diferente dos demais.

Dados ruidosos. S&0 os dados amazenados de forma errada na base de
dados. Quando s trabdha com grandes volumes de dados procura-se



minimizar a0 Maximo a taxa de eros encontradas em pesquisas em uma base
de dados.

Os dados do RAAD gpresentavam um nivel de ruido bastante eevado. A
coluna de titulacdo, por exemplo, gpresentava duas formas de representacéo
da mesma informacdo dentro do mesmo campo, ou Sga a titulagdo do
professor etava armazenada da seguinte forma: “14 - Doutor”. Egte tipo de
ruido também foi detectado nas colunas de Stuacdo funciond e classe da
tabela de “Cadesiro” e na coluna de tipo de produgéo intelectud na tabea de
“Producdo”.

Para diminar este problema, a feramenta de migragdo foi desenvolvida com
um filtro para cada coluna Ao migrar os dados a ferramenta amazena os
dados codificados, de acordo com um codigo determinedo na tabea
“Cadagtro_SitFunciond”. Eda tarefa sara mehor explicada na egpa de
transformacdo nasecéo 5.3.4

Dados inconsistentes: Ede tipo de poluicdo dos dados é detectado quando
ocorrem dados incompletos (a fdta de vadores numa colun@) ou vdores
incorretos (ocasionados pela faha na verificacdo da entrada dos dados). Um
fator que contribui para a ocorréncia de dados incompletos é o uso de banco
de dados rdaciond onde ndo foram utilizadas adequadamente as técnicas do
moddo entidade-rdlacionamento ou as redrigdes de integridede n&o foram
corretamente congtruidas.,

Neste esudo de caso, foram detectadas diversas ocorréncias de dados
incompletos. Para a limpeza desse tipo de poluicdo, durante a migracéo, os
dados que gpresentavam esta caracterigica foram armazenados com o vdor
“NULL”" ou*“0" dependendo do tipo de dados da coluna

Para 0s dados incorretos, que também foram detectados, foi redizado um
procedimento de limpeza. Por exemplo, nes colunes que armazenavam datas
fol detectada a faltade padronizagéo no formato.
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Para a limpeza dos dados, no médulo de andise da ferramenta desenvolvida,
foi adicionada uma funcéo para a corregdo dos dados. Na tdla de andise da ocorréncia
dos dados, modrada na Fig5.3, a0 lado de cada ocorréncia didinta, aparece a op¢do
para corregdo. A Fg. 58 modra a corregdo de um registro incorreto. Esta dteracéo

afeta 0 nimero de ocorréncias daquele regisiro.

5 Altagio die adee - Miciosed| Debeimel 2 plons

Grovo Edtal Esbi Esoiloe Fenspenas  Suda -
|
Bacr da Dadec: DAAD
Tabolas CADAZTAD
Colamas dtsdm - TESTO(11]

Valor DB 1O7E

Digite o novo valar: [o/oef1=78 1L ]

i_"l Conchadn !g_ Iniaret local

5

Figura5.8 Alteracdo dos dados

A eagpa de sHecdo resulta num conjunto dos dados rdevantes para a
aplicacdo das técnicas de mineragdo de dados. Porém, como edes dados sfo
manipulados no dia-a-dia operaciond da Indituicdo, €es podem goresentar problemas
que poderdo acarretar em atrasos, retornos @ etapas e até mesmo a falha do processo de
DCBD. Por iso, torna-se necessria a redizacdo desta etapa de limpeza e correcéo dos
dados durante todo 0 processo.

5.3.4 Transformagdo

Nesta etgpa todos os dados possivels so codificados, ou sga, todos aquees
dados que gparecem com fregiéncia nas colunas do banco de dados sfo codificados e
armazenados em umatabda distinta

Neste estudo de caso, a patir da utilizacdo da ferramenta desenvolvida para
auxiliar na andlise da edrutura das tabdas e dos dados, ram andisadas as colunas das
tabelas e detectada a padronizagdo nos dados de agumeas colunas.

Para as colunas onde ocorriam vaores padronizados, foi criada uma tabea
adiciond. Eda granularidede do banco de dados possui a findidade de gerar uma
moddagem relaciond ided, aumentando assm a paformance no acesso aps dados,

acdl erando as consultas.
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A trandformacgp dos vaores dos dados em cddigos foi redizada durante a
glgpa de migracdo dos dados redizada com a feramenta de migracdo. Quando
detectada a ocorréncia de um vaor a ser codificado, a ferramenta armazena na coluna
apenas 0 codigo do dado.

Um exemplo dedta transformagdo dos dados aconteceu na tabela de cadastro
de docentes. A coluna com o0 codigo de depatamento possuia oito digitos na
moddagem do ssema os dois primeros digitos referentes a0 codigo da unidede e os
dois seguintes a0 codigo do departamento nesta unidade. Os quatro Ultimos digitos eram
zeros. No momento da migracdo, foram cadadtrados apenas 0s primeiros quatro digitos
do codigo identificador de depatamento, vito que os Ultimos digitos eram compostos
somente por zeros. Por conseguinte, foram criadas as tabelas com departamentos e
unidades com seus respectivos codigos. Nas colunas: “stfunc’, “classg’ e “titulacao” da
tabda do MySQL, foram cadestrados apenas 0s codigos e criadas tabelas com as
respectivas descricdes. Para cada colunafoi gerada umatabelaindividud.

A lista das tabelas criadas esta na Tab. 5.4, com suas respectivas estruturas.

TABELA 5.4 Tabelas criadas para padronizagao dos dados

Tabda Colunas T:j[;(zisotie Descrigéo
. Codigo Integer Chave priméria Codigo datitulagio
Cadestro_Titulaceo Dexriceo | Varcher (15) | Destricio datitulagio
Cadestro_Sit Funciondl Codigo Integer Chave priméria. Cddigo da stuacéo funciond
Descricao Varchar(15) Descrig8o daStuacdo funciona
Cadastro_Classe Codigo Integer Chave primé&ia Codigo daclasse
Descricao Varchar(15) Descricéo da clase
0. Regime Codigo Integer Chave priméaia. Cddigo do regime de trabaho
Descricao Varchar(15) Descricéo do regime de trabaho
Chave primaria. Cddigo do tipo de produgéo
. Codigo Integer intelectud
rupo Descricao Vachar(255) | Descricdo do tipo de producéo intelectud
Pontos Integer Pontuacdo da producéo intelectua para GED
Codigo Integer Chave primaria Cddigo do departamento
Descricao Vachar(100) | Nome do departamento
Departamento Sga Varchar(10) Siglado departamento
. Chave estrangeira. Referenciaatabdade
Unidade Integer Unidade
Codigo Integer Chave primé&ia. Cadigo da Unidade
Unidade Desricco | Varchar(50) | Nome da Unidede
Sga Varchar(10) SgladaUnidade
Pesquisa. Projeto Codigo Integer Chave priméria. Codigo do tipo de projeto
Descrican Vachar(15) Descricdo do tipo de projeto
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Tiposde -~
Tabda Colunas dados Descricéo
Codigo Integer Chave priméria. Cadigo do tipo de atividade

Extensao_etividade

Descricao Varchar(30) Descricéo da dividade

Chave priméia. Codigo do tipo de atividade de
Codigo Integer ext b gocblipo

Descricao Varchar(35) Descric8o do tipo de atividade de extensao
Chave priméria. Codigo do periodo ministrado da
Codgo Integer disciplina

Descricao Varchar(15) Descrico do periodo ministrado da disciplina
Chave priméria Codigo do nivel dadisciplina
Ensino_nivel Codigo Integer ministrada

Destrican Varchar(15) Descricdo do nivel dadisciplinaministrada

Extensao tipo

Ensino_situacao

Codigo Integer Chave priméaria. Codigo do tipo de administracéo

Admin_ti
PO Descricao Varchar(15) DescrigZo do tipo de administragéo

54  Mineragdo de dados

A mineragd0 de dados é a eagpa onde efdivamente o utilizados o0s
métodos para a descoberta de conhecimento. Os métodos 2o definidos de acordo com o
objetivo do estudo. Neste estudo de caso, 0 objetivo do processo focdiza a andise das
aividades do corpo docente, na tentativa de deteccdo do perfil dos docentes. Portanto,
as técnicas de mineracdo de dados escolhidas foram: agrupamento, padrfes sequenciais
eclassficacéo.

Ede ddema hibrido possui a findidede de primeramente detectar um
padréo nos dados, utilizando técnicas de agrupamento, para depois, dassficar o restante
dos dados utilizando técnicas de classficacdo e apresentar 0s resultados de acordo com
0s padrdes sequienciai's descobertos.

Para isso, foram formuladas consultas SQL aos dados dos docentes da
UFPd somando as cages hordias disponibilizadas anudmente para administracéo,
endno, extensio e pequisa Estes somadrios foram coletados das tabdas do RAAD
amazenadas no MySQL. Para cada professor, foram gplicadas técnicas de agrupamento
aravés do comando “GROUP BY” via consultas SQL e outros procedimentos em PHP
somando as cargas horérias referentes a cada ano de competéncia do RAAD.

Edas conaltas etdo digponibilizadess no modulo de  informacOes
desenvolvido junto a ferramenta de andise e migracéo dos dados.

Além dessa funciondidade, ete modulo da ferramenta ainda possui uma

rotina para gerar a tabela para mineracdo. Edta tabela consste numa consulta avancada
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em SQL que juntamente com procedimentos em PHP, geram dados rdevantes para
insercd no dgoritmo minerador. Os resultados s80 armazenados tanto na tabela
“Mining” no banco de dados “RAAD” como também em um aquivo texto para
trangportar estes dados para o programa de execucdo do agoritmo de classificagéo.

A tabda “Mining” possui a dassficagdo dos professores de acordo com a
caga hordaia disponibilizada para determinada  aividade. As classes criadas etéo
definidasnaTab. 5.5.

TABELA 5.5 Classes de docentes detectadas

Clese Destricdo
1 | Administragéo Docente que se dedica a administragéo
2 | Endno Docente que se dedicaao ensino
3 | Extensio Docente que se dedica a extensio
4 | Pesguisa Docente que se dedica a pesquisa
5 | Ensno/Administracdo Docente que se dedicaao ensno e administracéo
6 | Extensfo/Administracéo Docente que se dedica a extensio e administracio
7 | Pesquiss/Adminigtracio Docente que se dedica a pesquisa e administragéo
8 | Endno/Extensio Docente que se dedica a0 ensino e extenso
9 | Ensno/Pesguisa Docente que se dedicaap ensno e pesquisa
10| PesquisalExtensio Docente que se dedica a pesquisa e extensio
11| Endno/Administragao/Extensdo Docente que se dedica ao ensino, administracéo e extenso
12| Endno/Administracdo/Pesquisa Docente que se dedica ao ensino, administragdo e pesquisa
13| Pesquisa/Administracéo/Extensio Docente que se dedica a pesquisa, administracéo e extensio
14| Endno/Pesquisa/Extensio Docente que se dedicaao ensino, pesquisa e extensio
15| Ensino/PesquisalExtensdo/Administracéo Docente que se dedica atodas as aividades
16( N.I. Docente n&p classificado pdarede neurd

ApGs utilizar a técnica de agrupamento para identificacdo dos padrdes,
dguns dados foran cdlasdficados para sarvirem como conjunto de treinamento do
dgoritmo de dassficacdo. O conjunto de treinamento gerado possuia 136 regisros com
exemplos das classes com diferentes combinagbes entre administracdo, ensino, extensio
epeguisa

O dgoitmo de dassficacio utilizado foi uma rede neurd RBF (Radial
Base Function) [HAI 2001]. Este dgoritmo faz a classificacdo dos dados de acordo com
& dases de sdida definides aravés do treinamento da rede neurd sobre os dados do
conjunto de treinamento. O dgoritmo foi treinado a partir do conjunto sdecionado. A
seguir, foi tetado sobre o préprio conjunto de treinamento, paa veificar a sua
eficiéncia. A rede RBF gpresentou 91% de acertos sobre estes dados.
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O moddo geado pea rede neurd foi gplicado a0 restante dos dados,
retornando a cdassficacdo dos demas docentes da indituicBo nos respectivos anos do
RAAD. Edes resultados sfo digponibilizados em formato de um arquivo texto.

55  Resultadoseinterpretacdo

Dependendo do dgoritmo utilizado para mineragdo dos dados, € gerada uma
saida diferente. Edta saida, gerdmente, ndo é interpretave pelos usu&ios do Sstema
Para posshilitar a interpretacdo dos resultados, foi desenvolvida uma ferramenta para
migrar os dados dassificados para o banco de dados.

A Fg. 59 modra a tda inicid, onde € locdizado o arquivo texto (resultante
do agoritmo minerador) e definido 0 ano dos dados classficados A seguir a ferramenta
|é o aquivo, vdida o padréo detectado e amazena 0 codigo da classe na coluna
“Classg” databda“Mining”.
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Figura5.9 Migraco do ar quivo texto com os dados classficados

Assm, resulta a cdassficacd anud dos professores, redizada de acordo
com a carga horéria dedicada para cada tipo de atividede.



Além diso, 0o moduo de informagbes digponibiliza edatidicas,
agrupamentos e informacBes seqlienciais dos dados armazenados no MySQL. Abaixo
segue alista de informagdes disponibilizadas neste modulo do Sstema

NUmero de professores sLbgtitutos e permanentes por departamento
NUmero tota de professores por departamento

Proporgéo entre professores subgtitutos e permanentes por departamento
Ndmero de professores subgtitutos e permanentes por unidade

NUmero tota de professores por unidede

Proporcéo entre professores subgtitutos e permanentes por unidade
PontuacZo referente a producéo intelectud por professor

Pontuacéo referente a producéo intelectud por Departamento

Pontuac@o referente a producéo intelectud por Unidade

Carga horaria totd de cada dividade docente

A patir das informegbes digponibilizades neste maédulo, foram gerados
gréficos para que edtas informagbes fossem visudizadas. Utilizando as informagbes da
Tab. 56, que modran 0 nimeo de professores dassificados no Departamento de
Matemética, Edtatistica e Computacéo (DMEC), foi gerado o gréfico daFig. 5.10.

No gr&fico (Fig. 510), foram detectadas dteragbes no comportamento dos
docentes deste depatamento da UFPd. Por exemplo, nota-se uma forte tendéncia dos
professores do DMEC dedicaremse exdusvamente paa o ensno. Além diso, foi
detectado um aumento Sgnificativo na dediceacdo dos professores paa 0 endno e
pesquisa

A Fg511 modra as informagdes do ano de 2002 da Tab. 5.7. Eda tabda
mostra a pontuacdo das Unidades da UFPd de acordo com a sua publicacdo anud de
trabdhos completos em anais de congressos e atigos em peiddicos nacionais e
internacionais. E o gréfico da Fig5.12 apresenta 0 aumento desta producdo intelectud
dos docentes do Indituto de Fisca e Maematica (IFM) no decorrer dos Ultimos cinco
anos.

Através dedtas informagBes foi detectado que embora agumas unidades
possuam cursos de pos-graduacdo, exigem unidades onde exitem gpenas cursos de
graduacdo gue possuem uma pontuacéo cond deravel mente ata em publicagOes.



TABELA 56: Classficagdo dos docentesdo DMEC
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Classe 1998 1999 2000 2001 2002
Administracdo 2 1 1 1 0
Ensino 16 14 19 18 15
Extenséo 0 0 0 0 0
Pesquisa 0 0 0 0 0
Administrac@o/Ensino 4 4 5 3 3
Administragao/Extensao 0 1 0 0 0
Administragdo/Pesquisa 0 0 0 0 0
Ensino/Extenséo 1 1 0 1 2
Ensino/Pesquisa 1 1 0 5 5
Extensédo/Pesquisa 0 0 0 0 0
Administracdo/Ensino/Extenséo 0 1 0 0 0
Administragdo/Ensino/Pesquisa 2 3 0 4 2
Administragao/Extensao/Pesquisa 0 0 0 0 0
Ensino/Extensé@o/Pesquisa 1 1 1 0 1
Administracdo/Ensino/Extensao/Pesquisa 0 0 1 0 1
N.I. 1 1 5 1 3
DMEC: Perfil dos Docentes x Ano
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Figura 5.10: Classificag8o dos docentesdo DMEC



TABELA 5.7: Pontuacdo em publicages das Unidades da UFPd
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Unidade 1998 1999 2000 2001 2002
Faculdade de Agronomia Eliseu Maciel 1182 1404 1168 1334 1550
Faculdade de Ciéncias Domésticas 96 48 6 112 180
Direito 6 34 54 42 76
Veterinaria 224 108 300 276 264
Odontologia 106 226 266 444 376
Faculdade de Educacéo 202 102 184 154 168
Medicina 390 164 410 338 452
Faculdade de Arquitetura e Urbanismo 18 14 66 4 16
Nutricdo 44 30 76 70 40
Enfermagem 36 92 198 106 96
Engenharia Agricola 32 24 30 28 26
Meteorologia 114 0 150 164 190
Escola Superior de Educacéo Fisica 12 82 62 100 76
Biologia 306 284 306 236 384
Instituto de Ciéncias Humanas 32 30 64 64 102
Instituto de Fisica e Matematica 198 134 152 158 296
Instituto de Letras e Artes 22 62 48 56 62
Instituto de Sociologia e Politica 6 4 20 22 12
Instituto de Quimica e Geociéncias 70 138 100 64 154
Conservatério de Msica 12 0 40 18 6

Pontuacgéo das Unidades em publicagdes em 2002
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O gr&ico da Fg5.13 modra a porcentagem tota dos docentes da UFPd de

acordo com a sua Stuagdo funciond. Neste gréfico, em contraste com 0s nUmeros
disponiveis na Tab. 5.8, é visivel a crescente contrataggo de subgtitutos.

Situacgéao funcional dos docentes da UFPel
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Figura 5.13: Porcentagem de docentes efetivos e substitutos da UFPd

TABELA 5.8: I nfor magOes apr oximadas do nimer o de docentesda UFPd

Sit.Funcional 1998 1999 2000 2001 2002
Rermanente 800 673 766 690 701
Substituto 118 116 164 164 179
TOTAL 918 789 930 854 880
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Os resultados acima comprovam que a ferramenta desenvolvida para andise
e migracdo dos dados limpou e adaptou adequadamente os dados do RAAD, garantindo
o funcionamento das técnicas utilizadas para mineragéo.

As técnicas excolhidas na etgpa de mineracd dos dados, do modeo de
processo de DCBD definido neste edudo de caso, modraam-se €ficientes para o
volume de dados digponive. Digponibilizando informagOes relevantes para a conclusio
deste estudo de caso. Estes resultados motivam a continuidade da pesquisa neste estudo
de caso, possibilitando a descoberta de novas informagdes rel evantes.



6 CONCLUSOESE RECOMENDACOES

6.1 Conclusbes

A primera preocupacéo deste trabaho foi explicar as diferentes abordagens
do processo de descoberta de conhecimento em banco de dados encontradas na
bibliografia da &ea A patir desta andise, foi congtatado que nenhum dos processos foi
adequado a0 estudo de caso proposto, a partir dai foi sugerido um modeo do processo
para aplicacdo neste estudo de caso.

Com a faramenta desenvolvida, foi possivel condaar diversos problemas
com os dados coletados anudmente dos professores da UFPA. Edes problemas foram
gerados em virtude do programa do RAAD posshiliter a insargdo desses vaores
inconsgentes e tambén né amazenar corretamente estes dados, conforme os
concetos fundamentais de banco de dados rdacionas. Na egpa de andise dos dados,
redizada no inicdo do proceso j& seria possivel gearar resultados edtatisticos relevantes
sobre os dados, néo fosse a poluigéo existente nestes dados.

Com isso, foi detectado que a egpa mas demorada do proceso foi a de
prepaacdo dos dados. Concluimos que, incomparavelmente, edta é a etgpa mas
importante do processo de DCBD. Se os dados fossem passados aos dgoritmos
mineradores sem passaem por todo o traamento e trandformacdo efefuada, O
conhecimento gerado néo teria Sido confidve.

Quando s trabaha com grandes quantidades de dados que gpresentam
problemas de padronizacdo, tornamse necessarias exaudivas andises paa  criar
amodtras cong stentes destes dados, conforme foi reglizado neste traba ho.

Este estudo de casn, dém de proporcionar descobertas relevantes sobre 0s
dados dos docentes da UFPd, goresentou um estudo das técnicas comumente utilizadas
para extracdo de conhecimento em bases de dados. Contudo, um inicio de aplicacéo red
de um Sstema de descoberta de conhecimento foi gpresentado.
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6.2 Recomendacdes

Sugerese para trabahos futuros, um estudo para uma nova modeagem para
0 amazenamento dos dados da Indituicdo, como por exemplo, a criagdo de um data
warehouse, com is0 seria diminada a maoria dos problemas detectados nos dados,
acdgando 0 proces e posshilitando a utilizagdo imediata de programes paa
mineracdo de dados.

Além diso, dado cotinuidade a0 que ja foi feto, € indicado o
desenvolvimento do  dgoritmo de mineragdo de dados integrado a ferramenta de
migracgdo e andise AsSm, tonar-sed possivd a mineagd dos dados sm a
necess dade de gerac@o dos arquivos textos para transporte.

Ainda neste contexto, é aconsdhado o apefeicoamento da ferramenta para
aos aquivos migrados de bancos de dados ao invés de puramente a0
banco de dados Assim, eda feramenta poderia ser disponibilizada na Internet para
andise de quaquer volume de dados exportados para um arquivo e lido aravés darede.

Recomenda-se ainda, a aplicacdo experimentd de outros dgoritmos para
mineragd0 dos dados sdecionados para avdiagdo de dessmpenho e compatibilidade
com o objetivo da gplicacéo, dando continuidade a esta pesquisa
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