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RESUMO

Com a estruturagdo das fundagdes de amparo a pesquisa da regido sul do
Brasil (e.g., Fundagao Araucéria no Parana), a adequada gestdo do fomento a
ciéncia e tecnologia (C&T) nos estados do sul vem se tornando um assunto de
“interesse nas definicdes das politicas tecnoldgicas. No cenario nacional, as
agéncias federais de fomento a C&T possuem bancos de dados, contendo
informacgdes relevantes a tomada de decisdo em C&T, que abre perspectivas
para a descoberta de conhecimento oculto, potencialmente relevante ao
planejamento de C&T.

O processo geral de descoberta de conhemmento em banco de dados &
composto por diversas etapas destacando-se a etapa de Mineracao de
Dados (MD). Existem diversas tarefas de MD, mas a tarefa de classificagdo
€ a mais conhecida e pode ser realizada por algoritmos convencionais (e.g.,
estatisticos) ou por métodos de inteligéncia artificial (e.g., redes neurais,
algoritmos evolucionarios, etc.). Nesta tese o objetivo é resolver uma
generalizagdo da tarefa de classificagdo, conhecida como modelagem de
dependéncia, para extrair conhecimento na forma de regras de previsao que
seja surpreendente no contexto de C&T.

Propde-se um novo algoritmo genético capaz de descobrir regras de
previsdo difusas. O objetivo é descobrir conhecimento relevante
(surpreendente, novo) oculto em banco de dados de C&T adaptando-se uma
técnica que usa Impressbes Gerais (conhecimento subjetivo) fornecidas pelo
usuario, que € um assunto pouco explorado, além de se utilizar l6gica difusa,
para validagdo das regras, e termos linguisticos difusos para representar as
variaveis continuas.

Um protétipo foi implementado, tendo como estudo de caso a regido sul do
Brasil e banco de dados fornecido pelo CNPq. A qualidade do protétipo foi
avaliada diante dos dados devidamente preparados (pré-processamento) tendo
como referencial o algoritmo J4.8, uma versao do algoritmo C4.5. O protétipo
apresentou eficiéncia aproximadamente equivalente ao J4.8 quanto a taxa de
acerto, mas forneceu conhecimento mais compreensivel, fruto do uso de regras
com poucas condi¢gbes e termos linguisticos difusos.

Os resultados experimentais, em forma de regras de produgéo difusas,
foram apresentados a usuarios potenciais, através de entrevistas, que
avaliaram o conhecimento novo obtido. Os entrevistados classificaram 45% das
regras como muito relevantes, 31% de médio interesse e 24% de baixo
interesse. A avaliagado subjetiva, considerada satisfatoria, foi préxima do grau
de interesse fornecido pelo protétipo, calculado como contradicdo as
impressdes gerais fornecidas pelos usuarios, confirmando a utilidade e
relevancia do novo algoritmo implementado.
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ABSTRACT

With the creation and expansion of the research-support foundations in the
states of the South of Brazil (e.g. Fundagédo Araucaria at Parana state), Science
and Technology (S&T) management has become a relevant point for the
determination of a technology policy. There are some databases, containing
data derived from operational processes in federal research-support agencies,
which contain information relevant to S&T decision-makers.

The Knowledge Discovery in Databases (KDD) process consists of many
stages, out of which Data Mining (DM) is the main one. Among many DM tasks,
the literature emphasizes classification, which can be addressed by
conventional algorithms (e.g., statistics) or by artificial intelligence techniques
(e.g., neural networks, evolutionary algorithms, etc.). The goal of this thesis is to
solve a generalization of classification task, called dependence modeling, in
order to extract knowledge in the form of prediction rules which are interesting
in the context of S&T management.

This thesis shows the viability of designing a genetic-fuzzy algorithm (based
on the combination of genetic algorithms and fuzzy sets) to solve the
dependence-modeling task and discover interesting (surprising, new)
knowledge in S&T databases. This is done by adapting a technique little
exploited in the literature, which is based on user-defined general impressions
(subjective knowledge).

The south region of Brazil is the case study addressed in this thesis. The
databases of the CNPq (“National Council of Scientific and Technological
Development”) were used to test a prototype genetic-fuzzy system to discover
interesting rules. This prototype was evaluated by comparing it with the J4.8
algorithm, a modified version of the well-known C4.5 algorithm. The predictive
accuracy obtained by the prototype was similar to the one obtained by J4.8, but
in general the former discovers rules with fewer conditions, in addition to
working with natural linguistic terms, which leads to the discovery of more
comprehensible knowledge. ‘

The rules discovered by the system were shown to potential users in
interviews, in order to evaluate those rules. The users considered 45% of the
rules as having a high degree of interéstingness, 31% as having a medium
degree of interestingness and 24% as having a low degree of interestingness.



1 INTRODUGAO

A Engenharia de Produgdo € uma area de pesquisa multidisciplinar que
tradicionalmente envolve disciplinas da producgao civil, elétrica e mecénica.
Ultimamente tem envolvido a disciplina de produgéao de software, a qual possui
estreita relagdo com as demais disciplinas das ehgenharias. |

Problemas de producdo existem em qualquer empresa publica ou privada.
Deve-se reconhecer que nas instituicdes de pesquisa também existem
dificuldades que exigem a aplicacéo de técnicas para solugéo de problemas e
otimizacdo de sua produgédo. Um problema relevante nos tempos atuais é a
gestéao eficiente de agéncias de fomento a C&T e das instituicdes responsaveis
pelo desenvolvimento cientifico e tecnologico da nagéao.

~ A grande quantidade de informag¢des nos bancos de dados informatizados
destas instituicbes pode esconder conhecimentos valiosos e Uteis para a
tomada de decisdo. O aumento no volume dos dados, associado a crescente
demanda por conhecimento novo voltado para decisGes estratégicas, tem
provocado o interesse crescente em descobrir novos conhecimentos em banco
de dados, em especial sobre a produgéo em C&T. i

As limitagdes financeiras impostas ao setor de C&T, em especial no apoio a
pesquisa, torna fundamental que os processos de tomada de decisdo neste
segmento sejam executados com }base em conhecimento estratégico obtido a
partir de uma base integra de dados. v

Portanto, a formagao de bancos de dados consistentes & o primeiro passo
para se obter informagdes estratégicas para uma gestao eficiente nas agéncias
de C&T. Neste éegmento, bancos de dados contém informagdes sobre
pesquisadores, grupos, projetos e instituicbes de pesquisa. O desafio é
transformar estas informagdes em subsidios para esta mesma comunidade.

Alguns bancos de dadoé sobre C&T ja existem no Brasil. O CNPq possui a
Plataforma Lattes, que inclui o Diretério dos Grupos de Pesquisa e o banco de
curriculos de pesquisadores, a Plataforma Coleta da CAPES, e outros que
estao se consolidando (Capitulo 2).

A existéncia destes bancos de dados em C&T permite conhecer como se



organiza o parque cientifico e tecnolégico nacional, o que é estratégico para
uma gestao segura do setor, permitindo, inclusive, tragar diretrizes politicas
realistas. Neste contexto, o desafio que se apresenta pode ser simplificado
como a resolugdo de duas questées basicas: Como extrair conhecimento
destes dados? e; Como obter conhecimento que seja estratégico para tomada
" de decises? |
| E importante distinguir entre as duas questdes acima para estabelecer
- critérios que irdo nortear a definicao de técnicas adequadas ao objetivo
tragado. Muitas técnicas ja existentes permitem atender apenas a primeira
questéo, mas é hecessério estabelecer técnicas que atendam a ambas.

O processo de extragéo de conhecimento a partir de dados ¢ ilustrado pelo

triangulo da Figura 1.
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Figura 1: Obtencao de conhecimentd para tomada de decisées.

Na base do tridngulo estdo os dados, os quais tomam o maior volume da
meméria do computador, e oferecem pouca utilidade estratégica na hora de se
torﬁar decisdes. A partir,dbs dados é possivel obter muita informacéo através
de aplicativos desenvolvidos para fins especificos ou através das ferramentas
dos Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) que exigem



conhecimento das mesmas por parte do analista para se obter o maximo
. proveito da montanha de dados disponiveis e em crescimento.
A partir das informagdes ou dos préprios dados é possivel extrair um tipo de

informag&ao mais completa, o conhecimento, normalmente mais resumido e em

menor quantidade, mas de maior inteligibilidade para se tomar decisdées. Uma
definicdo mais precisa sobre dados, informagdo e conhecimento encontra-se
na segéo 3.2.

Finalmente, no topo do tridngulo da Figura ‘1, aparecem as decisbes
- realizadas pelo homem com base no conhecimento obtido pelas ferramentas
 de Mineragdo de Dados (MD). A aplicacdo de algoritmos especificos deve
garantir que o tipo e forma do conhecimento obtido estejam adequados ao
processo de tomada de decisdes rapidas e inteligentes.

O produto principal de qualquer ferramenta de apoio a decisdo é o
conhecimento que ela pode fornecer. Existem inUmeras técnicas (e.g.:
algoritmo Apriori) capazes de extrair conhecimento em banco de dados, mas
em geral este conhecimento ainda é de grande volume, dificultando a tomada
de decisdes. Para viabilizar decisbes eficientes, devem ser impleméntadas
ferramentas de apoio a tomada de decisdo capazes de extrair conhecimento
novo e surpreendente a partir de banco de dados. "

A existéncia de bancos de dados sobre C&T ja é por si s6 uma grande
motivagdo para se desejar implementar ferramentas vcapazes de extrair
conhecimento novo a partir destas bases de dados. Para implémentar
ferramentas como essas & necessario conhecer resultados de pesquisa de
uma é&rea conhecida como KDD (Knowledge Discdvery in Database -
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados).

KDD é descrito (Capitulo 3) como um processo genérico de descoberta de
conhecimento que inclui pré-processamento dos dados, Mineragdo de Dados
(MD) e pds-processamento do conhecimento obtido, onde Mineragéo de Dados
é a etapa mais relevante neste contexto e exige a sua investigagdo em
profundidade. MD pode ser empregada para resolver diversas tarefas (e.g.,
associagao, classificagao, etc.). |

Nesta pesquisa, o primeiro estudo empirico realizado envolveu a tarefa de



descoberta de regras de associagdo, ou seja, aplicou-se um algoritmo padrao
de extragéo de regras de associagao (Apriori) & base de dados do Diretério dos
Grupos de Pesquisa no Brasil (CNPq, 1999), versédo 3.0. Os resultados desse
experimento (ver anexo A) forneceram muitas regras a respeito dos padroes e
relacionamentos entre atributos existentes nos dados, mas nao conhecimento
novo para realizar planejamento em C&T (Roméo et al., 1999b).

Para descobrir conhecimento novo e relevante € necessario investigar
técnicas voltadas a descoberta de regras de previsdo. Para descobrir regras
desse tipo geralmente €& necessario resolver a tarefa de classificagcdo ou
modelagem de dependéncia — ou outra tarefa relacionada a aprendizagem de
maquina - mas nao a tarefa de associagdo padrao (Freitas, 2000a). Logo, no
escopo desta tese é dada atencdo especial as tarefas de classificacdo e
modelagem de dependéncia, assuntos tratados no Capitulo 4.

Os algoritmos de MD em geral sao projetados para descobrir conhecimento
exato e compreensivel. A compreensibilidade sintatica é facilitada com o uso
de algoritmos de indugéo (e.g.: arvores de deciséo) gue descobre regras do
tipo:

SE alguns valores de atributos previsores ocorrem em um registro

ENTAO prever o valor de algum atributo meta para aquele registro

Apesar de ja existirem inumeros algoritmos de mineragdo de dados
disponiveis na literatura (Fayyad, 1996b; Roméao et al., 1999b; Gongalves,
- 2000), um dos desafios esta em adaptar estas técnicas tradicionais para serem
vidveis diante dos bancos de dados de grande volume que existem na
atualidade.

Muitas das técnicas tradicionais de mineragéo de dados (segéo 4.2.2) tém
sido aplicadas com sucesso e outras esbarram em limitacbes, tanto no
desempenho como na qualidade do conhecimento gerado. Pesquisas recentes
tém demonstrado que técnicas da area de |A, tais como Algoritmos Genéticos
(Bojarczuk et al., 2000; Freitas, 2000b; Dhar et al., 2000; Kim et al., 2000;
Freitas, 2001b) e Conjuntos Difusos, podem ser utilizadas com sucesso
'(Delgado, 1999; Fertig, 1999; Voznika & Mendes, 2000).

Para realizagdo da maioria das tarefas de MD, os algoritmos de indugéo de



regras incluem, como uma das suas principais etapas, um processo de busca.
Nesta etapa aparece um desafio: a interagéo entre atributos. Para resolver este
problema existe uma abordagem baseada em algoritmos genéticos (Romao et
al., 1999b), cuja principal virtude é a capacidade de considerar a interagéo
entre os atributos envolvidos, além de realizar busca global no universo de
valores possiveis destes atributos, evitando a convergéncia para
- maximo/minimo local. Uma revisdo sobre Algoritmos Genéticos (AG) é
apresentada no Capitulo 5. ,

A area de algoritmos evolucionarios (Freitas, 2001b), onde se incluem os
Algoritrhos Genéticos (AG’s), vem despertando interesse crescente dos
meios cientificos e industriais devido, principalmente, ao fato dos
computadores estarem se tornando cada vez mais velozes e com grande
capacidade de armazenamento de informag¢bes, o que era uma restricao a
aplicagao destas técnicas no passado.

Entretanto, conforme escrito acima, nao basta extrair todo e qualquer tipo
de conhecimento. Para que o conhecimento obtido seja estratégico para
tomada de deéiséo, ele deve ser correto, compreensivel e também novo
(surpreendente) para o usudrio. Esta ultima caracteristica implica na
extragdo de conhecimento relevante’ que acrescente algo de novo ao
conhecimento do decisor. Para isto propde-se uma abordagem baseada em
impressoes gerais (se¢do 4.5.4) do usuario sobre o dominio da aplicacéo
(descrita no Capitulo 6). '

Para atender a exigéncia de conhecimento correto (valido) pode-se utilizar
um critério de validagdo das regras implicitamente dentro do algoritmo de
mineragao de dados, descrito na se¢éo 6.8. A compreenséo pode ser facilitada
utilizando representagao do conhecimento na forma de regras de produgao
com poucas condigbes e utilizando termos linglisticos difusos. O principal
desafio nesta tese & obter conhecimento que seja relevante, novo e
surpreendente.

v A frase “conhecimento relevante” foi a melhor tradugdio encontrada por este autor para a expressdo
“interesting knowledge”, empregada nas publicagdes em inglés, significando a importancia do-
conhecimento extraido para o usudrio.




1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal nesta tese é desenvolver um algoritmo para obter
conhecimento relevante que auxilie gestores das agéncias a efetuar um
planejamento que aumente a eficiéncia das instituicbes de C&T.

A abrangéncia desta tese contempla desde o estudo da area de
aplicagao (C&T), obten¢éo de dados reais e preparag¢ao destes dados (pré-
processamento), até a escolha e adaptagdo de técnicas de inteligéncia
artificial (AG e conjuntos difusos) para extracédo de conhecimento novo e
relevante (mineragdo de dados), baseado no conhecimento prévio do
usuario (impressdes gerais), que seja relevante a tomada de decisdo em
C&T. O foco do algoritmo de MD é resolver a tarefa de modelagem de
dependéncia, onde qualquer atributo relevante pode ser utilizado como um
atributo meta a ser previsto, ou seja, diferentes regras podem ter diferentes
~ atributos em seus consequentes.

Para alcangar este objetivo geral, surgiram os seguintes desafios:
Conhecer a area de aplicagao (C&T);

Definir um estudo de caso baseado em dados reais sobre C&T;
Descobrir regras com carater preditivo;

Utilizar conhecimento do usuario no processo de busca;

0O 0O 0O O O

Nao usar pds-processamento para extrair as regras, ou seja, descobrir

regras diretamente com o algoritmo de MD;

(]

Implementar um novo algoritmo hibrido;

o Descobrir conhecimento relevante para o usuario;

Portanto, esta tese propde um algoritmo hibrido de mineracédo de dados,
baseado na combinagdo de algoritmos genéticos e conjuntos difusos, para
extrair conhecimento correto, compreensivel e relevante a tomada de decisao
em gestdo de C&T na regido sul do Brasil. O carater “relevante” do
conhecimento extraido é baseado em impressbes gerais do usuario. Os



detalhes deste sistema séao apresenfados no Capitulo 6.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral, e resolver os desafios inerentes a ele, foi

necessario realizar um levantamento bibliografico tanto sobre o dominio da

aplicagdo como sobre as técnicas de mineragdo de dados, efetuar

implementagdo de um sistema de computador, obter resultados experimentais

e realizar entrevistas.

Isto exigiu o estabelecimento dos seguintes o'bjetivos especificos:

Q

Estudar a area de aplicagdo procurando identificar que tipo de
conhecimento é estratégico para realizar planejamento em C&T;

Obter dados reais sobre C&T;

Preparar estes dados para viabilizar a aplicagdo de técnicas de
mineragéo de dados;

Escolher uma tarefa de mineracao de dados adequada para solugao do
problema;

Realizar um levantamento bibliografico sobre os principais métodos de
mineragao de dados para solugéo desta tarefa e verificar suas limitagdes
de aplicabilidade e qualidade do conhecimento gerado;

Considerar a interagdo entre atributos no algoritmo de mineragao de
dados; _

Utilizar conjuntos difusos para evitar uma rigida discretizagéd das
variaveis continuas;

Realizar um levantamento sobre sistemas hibridos genético-difusds para
descoberta de regras de previsao;

Propor um algoritmo capaz de realizar a tarefa de modelagem de
dependéncia e extrair conhecimento novo e relevante;

implementar o algoritmo proposto e obter resultados experimentais
(avaliar o classificador); |

Avaliar o interesse nas regras descobertas através de entrevistas com

usuarios potenciais.



1.2 Justificativas

Boa parte das técnicas de descoberta de conhecimento tem sido aplicada
para explorar relagdes de compra e venda em empresas, visando aumentar
a comercializacdo de produtos. No. entanto, mais recentemente, tem se
intensificado sua aplicagdo no apoio a gestores de diversos segmentos em
que ha disponibilidade de banco de dados.

A introdugéo do cédigo de barras na maioria dos produtos, a popularizagéao
e reducéo dos precos dos computadores e a automacgédo de muitas empresas e
estatais tém resultado em grandes volumes de dados, tornando insuficientes os
métodos tradicionais de analise.

Existe uma necessidade significante por uma nova geragao de técnicas e
ferramentas com habilidades para assessorar humanos a analisar monténhas
de dados de forma inteligente e automatica através do fornecimento de
conhecimento resumido e estratégico (Fayyad et al., 1996a). ‘

Muitas empresas e instituicoes governamentais estao iniciando a exploragao
de seus dados, através da construgdo de Data Warehouse (Dias et al., 1998) e
ferramentas de extragdo de conhecimento, com o objetivo de reduzir custos e
otimizar a qualidade de seus produtos e servigos.

Técnicas de mineragao de dados podem auxiliar na descoberta automatica
ou semi-automatica de conhecimento que, via de regra, permite a previsdo de
~valores de atributos com maior probabilidade de acerto. Nao se tratam de
previsdes do tipo' magico ou aleatoério, mas de previsdes seguras baseadas em
informagdes reais, as quais estao disponiveis nos bancos de dados das
agéncias, mas que podem estar sendo desperdicadas.

Estas técnicas podem ser uteis para responder perguntas do usuario (e
encontrar outras respostas para perguntas que ainda nao foram formuladas e
que sejam relevantes) e auxiliar no processo de decisdo em C&T.

Existem muitas técnicas capazes de descobrir conhecimento correto e
compreensivel, mas a descoberta de conhecimento realmente relevante
permanece um desafio em MD. H& algumas abordagens subjetivas para
descoberta de conhecimento relevante (Silberschatz & Tuzhilin, 1996; Liu et

al.,1997), mas em geral na forma de pods-processamento, ou seja, algum



algoritmo de MD deve ser executado primeiro, -gerando um conjunto com
grande numero de regras, para depois outro algoritmo extrair as regras .
relevantes a partir deste conjunto. ' '

Nesta tese propbe-se um novo algoritmo genético, onde os individuos
representam regras com termos Iinngisticos difusos, projetado para descobrir
regras de previsédo surpreendentes, onde o processo de busca incorpora uma
preferéncia por regras relevantes na fungéo de Fitness (a fungéo de avaliagdo
de regras, como sera visto posteriormente). Isto possibilita a geragao direta de
regras de interesse, evitando a realizagao de um pés-processamento.

O algoritmo proposto incorpora comparagao difusa das regras com os
registros no banco de dados, para validagao das regras, e comparacao das
regras com impressées gerais do usuario sobre o dominio da aplicagdo como
forma de guiar a busca apenas por regras de interesse do usuario.

Para comprovar a eficacia do algoritmo proposto efetuou-se a sua

implementacgao para extrair conhecimento de dados reais sobre C&T.

1.3 Organiza¢ao do Trabalho

Esta tese esta organizada em oito capitulos, incluindo o presente. Estes
capitulos objetivam apresentar uma revisdo bibliografica sobre KDD,
Mineragédo de Dados, algoritmos genéticos, alguns tépicos sobre conjuntos
difusos, e algoritmos genéticos em combinagédo hibrida com conjuntos
difusos para resolver a tarefa de modelagem de dependéncia. Além disso,
apresenta-se a especificagdo de um novo algoritmo genético para extragéo
de regras, alguns detalhes de sua implementagdo e resultados de
experimentos computacionais. No final sdo descritos resultados de avaliagao
das regras realizada através de entrevistas e as conclusdes.

Em suma, a organizagao da tese apresenta-se da seguinte maneira:
Capitulo 2: Ciéncia & Tecnologia no Brasil - € apresentada uma pequena
introdugdo sobre a ciéncia e tecnologia no Brasil, demonstrando a sua
evolugdo. E dado destaque aos indicadores de C&T como um meio para
visualizar a realidade, incluindo a analise da importancia dos indicadores

regionais;
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Capitulo 3: Descoberta de Conhecimento — apresenta uma visdo geral
sobre o processo de descoberta de conhecimento, identificando cada
uma de suas etapas, enfatizando a etapa de mineragéo de dados;
Capitulo 4. Descoberta de Regras de Previsdo - é apresentada uma
revisdo sobre algoritmos de classificagdo e algumas consideragées
sobre a tarefa de modelagem de dependéncia, seguida da descrigao de
algumas técnicas subjetivas para descoberta de conhecimento
relevante;

Capitulo 5: Sistemas Hibridos Genético-Difusos ~ apresenta-se uma
revisdo geral sobre AG’s que descobrem regras de previsdo, destacando
a forma de codificagdo do individuo, os operadores e a fungao de
aptiddo que sejam adequados para a aplicagdo. E dado enfoque
especial a combinagao hibrida de AG e conjuntos difusos na tarefa de

classificagao;

Capitulo 6: O Algoritmo Genético Proposto — Propde-se um algoritmo
genetico, hibrido com conjuntos difusos, para descoberta de
conhecimento “relevante” baseado em impressdes gerais do usuario,
com énfase na extracdo de conhecimento novo (surpreendente) a
tomada de decisdo em C&T a partir de bancos de dados do CNPq,

tendo como estudo de caso a regiao sul do pais;

Capitulo 7. Exberimentos e Resultados — Neste capitulo apresenta-se o
seguinte: uma descricdo geral dos experimentos realizados, a
metodologia utilizada na seleg¢ao de atributos; a “fuzzificagdo” dos
atributos continuos; as impressdes gerais fornecidas pelos usuarios;
resultados completos de dois experimentos incluindo, além das regras
descobertas, a taxa de acerto, em cada classe, do algoritmo novo
comparada com a taxa de acerto do algoritmo J4.8; uma andlise
comparativa entre os resultados dos dois experimentos e resultados de

avaliacao subjetiva das regras (obtidos atraves de entrevistas);

Capitulo 8. Conclusbées e Sugestbes — Apresentam-se andlise e

discussao dos resultados alcangados durante a elaboragado desta tese
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seguidas de sugestdes para pesquisas futuras.

Anexos: Nesta sec¢ao, dividida em trés partes, primeiramente apresenta-
se uma revisao sobre a tarefa de associagao e resultados experimentais
(preliminares) obtidos aplicando o algoritmo Apriori sobre dados do
Diretério 3.0. Em seguida apresentam-se resultados de dois
experimentos realizados com o algoritmo genético proposto. Finalmente,
na ultima parte, apresenta-se uma avaliagdo subjetiva das regras obtida
através de entrevistas com trés usuarios.
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2 CIENCIA E TECNOLOGIA NO BRASIL

2.1 Introducao

A Ciéncia pode ser definida como um sistema de produgéo de informagéb,
em particular informagéao na forma de publicagbes (e patentes), considerando
publicagdo como qualquer “informacao registrada em formatos permanentes e
disponiveis para o uso comum” (Spinak, 1998).

A Tecnologia é definida como a aplicacdo de conhecimento da ciéncia a
produgdo em geral. Na perspectiva de Szmrecsanyi (1987), ambas, ciéncia e
tecnologia se tornaram produtos corriqueiros da economia e da sociedade,
frutos de uma determinada divisdo do trabalho, dentro da qual os cientistas e
tecndlogos desenvolvem suas atividades especificas em estreita e permanente
interagdo com outros agentes produtivos da agricultura, da indastria e dos
servicos.

Depois do poés-guerra, em muitos paises tomou-se consciéncia da
importancia da atividade cientifica para impulsionar a producdo de bens e
servigds levando as sociedades industriais a aumentarem as fatias destinadas
a pesquisa nas universidades e nas empresas industriais (Brisolla, 1998).

No Brasil, segundo Brisolla (1998), as politicas em Ciéncia e Tecnologia
- (C&T) vém sendo relegadés'ao segundo plano por sucessivos governos. Mas o
que seriam politicas?

“Politicas sdo orientagbes de ordem geral e tém como fungdo subsidiar
os administradores na tomada de deciséo. As politicas constituem o feixe
de idéias que corporificam a decisdo. Representam a sintese das
grandes opg¢oes. O elenco de politicas é o préprio enunciado da deciséao,
desdobrando-se em niveis de planejamento para agbes” (Silveira, p.21,
1996).

Portanto, quais seriam os planos para a C&T no Brasil?

No ambito federal, ja existe uma definicdo da politica de C&T. O entrave
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esta na execugdo destas politicas, em fung¢do de sucessivos problemas
orcamentarios e da dificuldade em se conseguir executar o planejado.

Ha macro diagnésticos precisos sobre os setores estratégicos e carentes de
investimentos no pais (Coutinho & Ferraz, 1994) e mesmo sobre a situagao da
C&T nacional (MCT, 1994, 1996). Porém, entre o ato de planejar e o ato de
executar ha uma dicotomia muito grande. Basta uma rapida inspe¢ao nos
orcamentos realizados pelo CNPg e pela CAPES para constatar o
descompasso entre planejamento e execugao.

No dmbito estadual, tornaram-se comuns cortes orgamentarios, extincao de
secretarias de C&T, quebra de compromissos no repasse de recursos
garantidos por leis estaduais, etc. Entretanto, ndo ha nagéo desenvolvida que
tenha negligenciado o investimento em C&T. Isto € ponto pacifico e a literatura
€ vasta em enumerar exemplos de sucesso econdémico e social que foram
precedidos pelo progresso cientifico e tecnolégico (Schwartzman et al., 1996).

E desejavel expandir os investimentos em C&T, principalmente em
Pesquisa e Desenvolvimento (P&D). Mas para evitar que os escassos recursos
destinados a C&T sejam utilizados em descompasso com o que € planejado e
evitar o desperdicio, &€ necessario conhecer em detalhes a realidade da infra-
estrutura e do potencial de pesquisa' do pais. O governo deve realizar
melhorias na qualidade do gasto publico, efetuar a modernizagao gerencial e
enfrentar o desafio de realizar mais com menos recursos.

Fazer mais com menos é um dos principais desafios da atualidade para
nagdes em desenvolvimento como o Brasil. Conforme consta no Plano
Plurianual do governo (PPA 2000-2003, 1999), este objetivo busca condigdes
para que o Estado cumpra suas fungdes com maior racionalizagdo na alocagao
de recursos com base em: gerenciamento, definicdo de prioridades, atividades
estratégicas e de coordenagao integrada das agdes governamentais.

A prépria atividade em C&T faz parte do PPA como diretriz estratégica,
intitulada “ampliar a capacidade de inovagédo”, resumida nos seguintes
paragrafos:

“Estimular a expansdo das atividades empresariais em Pesquisa e

Desenvolvimento, em articulagdo com érgéos publicos de apoio ao setor,
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universidades e laboratérios’.

“Orientar o modelo de gestdo das instituicbes de pesquisa e
desenvolvimento e das universidades para melhorar o desempenho
quanto ao atendimento da demanda tecnolégica” (PPA 2000-2003,
1999).

Fazendo parte do PPA, estas diretrizes determinam (ou pelo rh_enos
viabilizam) que a atividade em C&T seja organizada por uma politica global
coerente e de abrangéncia nacional.

Apesar das dificuldades citadas anteriormente, o sistema brasileiro de
Ciéncia e Tecnologia tem experimentado avangos significativds. A
consolidagao de bases de dados importantes contendo informagdes sobre o
seu universo de pesquisa € de seus recursos humanos envolvidos com
pesquisa revela a magnitude e crescimento da C&T no Brasil. Sdo destaques o
Diretério dos Grupos de Pesquisa no Brasil (CNPq, 1999a) e o Sistema de
Curriculos Lattes (CNPq, 1999b), desenvolvidos no ambito do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq), e o Sistema
Coleta da CAPES sobre a pos-graduagéo brasileira (CAPES, 1999). A partir
deles é possivel tragar um panorama bastante confiavel da C&T das
Universidades de qualquer regiao do Brasil. A

Portanto, muitos avancgos ja foram alcanga‘dos. O sistema LATTES, por
exemplo, ja esta integrando os dados curriculares dos pesquisadores de varias
agéncias (FINEP, CAPES, CNPq) e devera ser adotado por outras agéncias.
Esta integracao facilita e viabiliza a obten¢gdo dos dados necessarios para o
planejamento de agdes em C&T.

Neste capitulo é feita uma breve revisado bibliografica sobre C&T no Brasil
como subsidio a aplicagdo de um algoritmo proposto para extracdo de
conhecimento novo em C&T.

Na segdo 2.2 apresenta-se um resumo da evolugdo do sistema de C&T
brasileiro seguido, na se¢do 2.3, de uma analise sobre a importancia de se
realizar planejamento neste contexto.

Na segao 2.4 descreve-se uma das principais fontes de informacgao utilizada

para se realizar planejamento, os indicadores. Na se¢édo 2.5 destacam-se os
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indicadores regionais e mostra-se um seguimento que carece de informagées
de carater regional, as agéncias estaduais de fomento a C&T.

Na secdo 2.6 descreve-se a principal fonte de informacgcdes sobre C&T
disponivel no Brasil, a Plataforma Lattes.

Finalmente, na secéo 2.7, apresenta-se as motivagdes para um estudo de
caso visando utilizar os dados sobre C&T disponiveis para obter novos
~ conhecimentos Uteis ao planejamento e gestdo de C&T na regido sul do Brasil,

seguido das consideragdes finais deste capitulo na segdo 2.8. -

2.2 Evolugao do Sistema de C&T no Brasil

O sistema de C&T brasileiro se desenvolveu pautado principalmente na
fundacao de diversos conselhos e érgaos publicos de custeio a pesquisa. Uma
forma de ver a evolugdo da C&T no Brasil € através da retrospectiva

cronolégica de criagcao destes 6rgaos, conforme segue:

1916 - fundagado da Academia Brasileira de Ciéncias.

. 1949 > fundagéo da SBPC (Sociedade Brasileira para o Progresso da
Ciéncia). '

e 1951 = criagéo do Conselho Nacional de Pesquisas (CNPq) destinado
a financiar projetos de pesquisa individuais através do fornecimento de
bolsas de estudos e subsidios, cujo nome foi transformado
posteriorrhente para Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e

| Tecnoldgico; Neste mesmo ano foi criada a CAPES (Coordenagéo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior) como Campanha e

_instituida como Fundagao em 1992.
e 1954 - criacdo do INPA (Instituto Nacional de Pesquisa da Amazénia).

e 1956 -> criagdo do CNEN (Comissdo de Energia Atémica), uma
autarquia federal vinculada ao Ministério de Ciéncia e Tecnologia, para
estabelecer normas e regulamentos em radioprote¢cdo e seguranga

nuclear, licenciar, fiscalizar e controlar a atividade nuclear no Brasil.

e 1961 - criagdo do Grupo de Organizagdo da Comissdo Nacional de
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Atividades Espaciais (GOCNAE), oficializado como INPE (Inétituto
Nacional de Pesquisas Espaciais) em 1971.

e 1970 - criagao da FINEP (Agéncia Financiadora de Estudos e Projetos).
A década de 70 foi marcada por uma onda de dificuldades orgamentarias
decorrentes do choque do petréleo e aumento das taxas de juros no
mercado internacional. Com isto, houve queda dos recursos destinados
ao fomento de C&T em cerca de 65%.

e 1985 -> criagdo do MCT (Ministério de Ciéncia e Tecnologia) que
passa a comandar CNPq, FINEP, INPE e INPA. No final da década de
80, durante o governo Collor, houve um aprofundamento da crise
fiscal e uma virtual faléncia do estado brasileiro que provocou mais

escassez de recursos para a pesquisa.
e 1990 > O MCT é transformado em Secretaria de C&T (SCT).
e 1992 > O MCT volta, em substituicdo a SCT.

e 1996 > criagdo do CCT (Conselho Nacional de C&T) para regular as
atividades do setor e viabilizar um plano ou um programa de ciéncia e
tecnologia. Nesta década iniciou uma crise na principal base institucional

de C&T do pais que sao as universidades publicas (Guimaraes, 1994).

e 2001 - criacdo do Centro de Gestao e Estudos Estratégicos (CGEE),

com a finalidade de gerir os fundos setoriais.

O financiamento da pesquisa nacional 'se origina principalmente no MCT,
seguido do Ministério da Educagao através da CAPES, o Ministério da Saude
através da FIOCRUZ (Fundagdo Oswaldo Cruz) e Ministério da Agricultura
através da EMBRAPA (Empresa Brasileira de Pésquisas Agropecuarias).

Além do custeio pelo poder publico federal, alguns estados também
custeiam pesquisas em institutos e universidades estaduais através da
manutencgao destas instituigbes e através de fundagdes de amparo a pesquisa
(e.g., FAPESP) que financiam projetos de pesquisa individuais.

Conforme descrito, em ordem cronoldégica, apesar da grande estrutura
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nacional de fomento a Ciéncia e TeCnoIogia, 0s recursos para tal estdo sempre
em declinio. Um levantamento realizado pelo MCT (/n: Krieger, 1999) revela
que os gastos totais em C&T no Brasi, em 1996, chegaram a
aproximadamente R$ 15 bilhdes, equivalentes a 1,1% do PIB. Mas em 1999 o
orcamento total do MCT nao passou de R$ 1.7 bilhdo.

Em termos comparativos, todo o investimento em C&T feito no conjunto dos
- paises da América Latina e do Caribe é apenas uma fragéo do que é investido
nos Estados Unidos (Spinak, 1998).

Em 2000 surgiu um pequeno incremento financeiro para alguns setores da
C&T: conforme publicado no jornal da ciéncia (JC-Email, 2000a), foram criados
quatro de treze fundos setoriais destinados a financiar pesquisas em C&T com
recursos privados. Além destes quatro fundos (energia, mineral, espacial e
transporte), ja estava em vigor o fundo do petréleo. Segundo divulgado na nota,
durante o ano 2001 o conjunto dos fundos devera acrescentar ao todo cerca de
R$ 1 bilhdo, correspondendo a um acréscimo de mais de 58% nos recursos
destinados a C&T.

Apesar de que até hoje a maior parte dos investimentos em pesquisa era
custeada por recursos publicos, os fundos setoriais sdo formados por
percentuais do faturamento de empresas privatizadas ou por contribuicées pela
exploracao de recursos naturais. Esta alternativa foi viabilizada pelo fato de, em
sua maior parte, os recursos serem oriundos de receitas ja previstas e
cobradas pelo governo das empresas, nao implicando em aumento tributario.

Além dos fundos mencionados, em dezembro de 2000 foi aprovado um
novo fundo, chamado verde-amarelo, para viabilizar intercaAmbios entre
universidades e empresas. Este fundo € destinado a criar mais uma fonte de
recursos e ampliar a participagdo das empresas em inovagdes tecnolbgicas
mediante projetos comuns com as Universidades.

“A pesquisa cooperativa é um poderoso instrumento de
desenvolvimento e difusdo de tecnologia, utilizado por paises como
Estados Unidos, Coréia, Canada, Franga e Jap&o. A interagdo desses
dois pdlos do processo de desenvolvimento de inovagdes, em torno

de uma acgdo estratégica e orientada para solugdo de grandes
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problemas nabionais, transforma esse programa no nervo central da
estratégia dos Fundos Setoriais” (MCT, 2000).

Independente da fonte e do montante dos recursos, de fato a evolugdo da
C&T esta diretamente relacionada com o crescimento das universidades
publicas (e dos institutos de pesquisa), tanto em nivel de graduagao onde séo
formados os futuros pesquisadores, como em nivel de p6s-graduagéo, onde se
produz a maior parte das pesquisas, apesar da maior parte dos estudantes
estarem nas universidades privadas.

Krieger (1999) revela que 60% dos estudantes universitarios (cerca de 1
milhdo) estudam em universidades privadas. Os 40% restantes
(aproximadamente 700.000) estudam em universidades publicas onde a maior
~ parte da pesquisa académica é realizada e apenas 20% estdo matriculados em
cursos da area de tecnologia.

O sistema de poés-graduacédo, que esta diretamente ligado a atividade de
pesquisa e a produgdo cientifica imediata, estd em plena evolugdo e ja é
composto de mais de 2000 programas de Pés-Graduagéo incluindo mestrados
e doutorados. v

Os dados obtidos por Brito Cruz (CPCI-1/CCT/1997 (apud Krieger, 1999)),
confirmam que o pessoal envolvido com atividades de C&T no Brasil esta mais

concentrado em instituigdes publicas.

Quadro 1: Pessoal envolvido com C&T no Brasil em 1996.

Professores UniversitArios ......ooovvevvevecevivineeveneneneeenes 56.760
Federais ....cccoevvevreeenens 32.652
Estadudis ....coceeeveeennnnn 17.062
Privadas .....cceveeeeeennen. 7.046
Estudantes de POs-Graduagdo ......eevevecercneennnee. 62.613
Profissionais em INSHtUTOS ..ooovvvvieieeeiicciiieieeee 26.142
Federais ......uevennenn 7.632
Estaduais .....ccccoevennnee 4.704
Privados .....ccoveeevevennes 8.765
(@8] 1 0 LN 5.041
L 1@ /- N N 145.515
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Os dados do Quadro 1 indicam que as pessoas possivelmente envolvidas
em pesquisa estao distribuidas em 39% de professores universitarios, 43%
de estudantes de pés-graduagao e 18% de pesquisadores lotados em
institutos de pesquisa.

Todo este contingente de pessoaé e o dispéndio financeiro dedicados a
pesquisa dao algum subsidio para enfrentar muitos problemas da C&T
nacional. Para a C&T no Brasil prosseguir na sua evolugao, Krieger (1999)
destaca os seguintes desafios:

o promover a educagao Igeneralizada;

o aﬁmentar a quantidade e qualidade do pessoal envolvido em C&T;

o aumentar o intercémbio entre a universidade e o setor produtivo;

o aumentar os investimentos em C&T com relagao ao PIB;

o aumentar a contribui¢ao da industria nos investimentos de C&T;

o promover projetos estratégicos com impacto socioeconémico;

o obter o desenvolvimento sustentado e a preservagéo ambiental.

Para enfrentar estes desafios € necessario conhecer a fundo o potencial de

pesquisa nacional e fazer planejamentos.

2.3 Planejamento em C&T

E inconcebivel qualquer pais almejar o seu desenvolvimento sem que seus
governantes percebam a necessidade de planejar sua politica cientifica e
tecnologica. A situagdo em que se encontra a nagao (e, por conseqiiéncia, as
agéncias de fomento em C&T) exige meio eficiente de planejamento e o
estabelecimento de politicas.

As constantes mudangas no cenario econdmico nacional, e a prépria
dindmica das organizagdes, tém exigido a adogdo de uma administragao
estratégica, onde uma das principais etapas é o planejamento. Uma
abordagem que leva em considerégéo a mudanga organizacional & o
planejamento estratégico.

“O planejamento estratégico é um processo iterativo da analise das

oportunidades e ameagas e de pontos fortes e fracos visando a busca

de uma equagdo para a definigdo de objetivos apropriados ao
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ajustamento da organizagéo as condigbes ambientais de mudanga”.

“Consiste na utilizagdo de um arcabougo de técnicas direcionadas para a
elaboragéo de uma andlise ambiental interna e externa da organizagéo,
definicdo da misséo formulagdo de objetivos estratégicos, quebra e
fixagdo de novos paradigmas, definicdo do perfil de negécio e area de

negécio, grupos de clientes e produtos ou servigos, formulagdo de

politicas e diretrizes e detalhamento destas em projefos e acbes
estratégicas” (Silveira, p.19, 1996).

Para chegar a definicdo de planejamento estratégico acima, Silveira revela a
sistematica de importagdo de termos de outras areas para a administragéo e
mostra um paralelismo entre a terminologia militar (estratégia, tatica, técnica e
praxis) e a terminologia administrativa (plano, programa, projeto e atividade),
reproduzida na Figura 2.

Programa

\
\
AY
AY
N\
AY

Ay
Ay
\

Projeto Y

Praxis Atividade

Fonte: Hausen, 1978; In: Silveira, 1996.

Figura 2: Estratégia empresarial.

Para adaptar estes conceitos no contexto do planejamento em C&T e

viabilizar a sua aplicagdo, serd necessario conhecer, além das politicas
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publicas na area, fatos relevantes (e surpreendentes) a respeito de C&T, a fim
de viabilizar a analise de oportunidades e efetuar um plano estratégico. Para
isto, & necessario utilizar técnicas capazes de fornecer conhecimento

estratégico. Guimaraes explicita bem esta necessidade.

“No plano das atividades de articulagéo (planejamento de C&T), as
politicas inexistem ou, no minimo, ndo conseguem apresentar resultados
visiveis, seja em termos de atuagdo conjunta da esfera federal com os
sistemas’ estaduais de C&T, seja no ambito das proprias tarefas de
coordenagédo do MCT" (Guimaraes, 1994).

O planejamento em C&T né&o pode ser realizado através de decisdes de
gabinete, de cima para baixo, resultando em investimentos aleatérios e sem
levar em consideragdo, de forma ampla e sistematica, as prioridades e
necessidades de desenvolvimento da nagdo. O decisor necessita de
informagdes precisas e seguras para tomada de decisao, exigindo métodos
e meios modernos para obtencgao destas informagodes.

Uma das dificuldades na formulagao da politica em C&T é sua caracteristica
de atividade horizontal, que perpassa todas as fung¢gdes governamentais
(Brisolla, 1998). | |

Em um pais que investe algo em torno de 0,7% do PIB em C&T e cujos
recursos provém predominantemente dos cofres publicos, sempre sujeitos a
descontinuidades, o componente planejamento é fundamental para a aplicacao
adequada dos recursos.

Em agéncias de promog¢ao de C&T, como o CNPq, CAPES, FINEP e
Fundagbes Estaduais, este planejamento tem como objetivo criar agbes de
inducdo do desenvolvimento cientifico e tecnolégico. Para isto € necessario
utilizar conhecimento adequado que em boa parte esta disponivel na forma de
indicadores.

2.4 Indicadores em C&T

Para realizar qualquer tipo de analise de informagdes, seja manual ou

automatizada, para qualquer finalidade especifica, € necessario fazer uso de
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informagdes que representem, de forma concisa, a realidade que se pretende
analisar. Isto pode ser viabilizado pelo uso de indicadores (e.g., indicadores
econdmicos). Esta se¢édo dedica-se ao aprofundamento deste tema e discute
as limitagdes dos indicadores no ambito regional.

Na area de C&T também se utilizam indicadores especificos, criados para
permitir estudos sobre a atividade cientifica e tecnoldgica e auxiliar em tarefas
tais como: avaliagdo da pesquisa, planejamento de politica cientifica, etc. Os
indicadores de C&T podem ser Uteis para fazer a distribui¢cdo dos recursos para
pesquisa entre os varios objetivos socioeconémicos e as disciplinas cientificas,
entre as especialidades, dentro de cada disciplina, € entre os diversos centros
e institutos de pesquisa.

Os indicadores cientificos surgem da medigdo doé insumos (recursos
humanos, financiamento publico e privado, etc.) e dos resultados (produgéo
bibliograficas, patentes, etc.) das instituicées cientificas. Logo, a existéncia de
bancos de dados sobre C&T é extremamente importante para a medi¢ao dos -
insumos e resultados (produtos) que sdo bases dos indicadores cientificos.

Entretanto, ha dificuldade em construir indicadores que refltam com
seguranca a realidade que se pretende representar e em estabelecer uma
relagdo de causa-efeito entre a atividade cientifica e tecnolégica e o impacto
socioecondmico que a propria ciéncia provoca (Brisolla, 1998).

Para analisar a C&T de um segmento ou regido, € necessario conhecer

-alguns conceitos quantitativos criados no contexto da atividade cientifica, como
a cientometria e a bibliometria, além da informetria. Macias-Chapula (1998)
enfatiza que “em tudo o que se refere a ciéncia, os indicadores bibliométricos e
cientométricos tornaram-se essenciais”.

Estes conceitos sdo apresentados em Taque-Sutcliffe (In: Macias-Chapula,
1998), conforme segue: |
Bibliometria: é o estudo dos aspectos quantitativos da produgao,
disseminagédo e uso da informagéo registrada. Seus resultados sdo usados
para elaborar previses e apoiar a tomada de decisdes.

Cientometria: é o estudo dos aspectos quantitativos da ciéncia enquanto uma

disciplina ou atividade econdmica. E aplicada no desenvolvimento de politicas
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cientificas. Sobrepde-se a bibliometria.
Informetria: é o estudo dos aspectos quantitativos da informacao em qualquer
formato, ndao apenas dos cientistas.

Através destes conceitos € possivel abstrair a realidade e estabelecer
parémetros numéricos capazes de resumir informagdes generalizadas sobre
investimentos, produgéo e tendéncias no campo da ciéncia e tecnologia. Estes
~ parametros séo conhecidos como indicadores de C&T.

Utilizada para avaliar a literatura (e.g., Science Citation Index — SCI), a
bibliometria € um meio de situar a produgdo de uma instituicdo em relagao a
seu pais e cientistas em relagdo as suas proprias comunidades. No ambito da
gestdo de C&T, utiliza-se muito informagdes bibliométricas, classificadas como
um subconjunto da cientometria (veja Figura 3). Combinados a outros
indicadores, os estudos bibliométricos podem ajudar na tomada de decisdes e

no gerenciamento da pesquisa (Macias-Chapula, 1998).

Informetria

Figura 3: Abrangéncia dos conceitos de indicadores.

Segundo Spinak (1998), a bibliometria é uma disciplina muItidiscipIi'nar
‘que analisa um dos aspectos mais relevantes e objetivos da comunidade
ciehtifica, a comunicagao impressa, compreendendo:

e aplicagédo de analises estatisticas para estudar as caracteristicas do uso

e criagéao de documentos;

¢ estudo quantitativo da produgéo de artigos;

e aplicagdo de métodos matematicos e estatisticos no estudo do uso de

livros nas bibliotecas; |
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¢ estudo quantitativo das unidades fisicas publicadas.

Os indicadores cientométricos podem ser divididos em dois grupos :

o indicadores de publicagdo: medem a quantidade e impacto das
publicagdes cientificas;

o indicadores de citacao: medem a quantidade e impacto dos vinculos ou

relagdes entre as publicagdes cientificas.

Velho (1989) define cientometria como a area que compreende todos os
tipos de analises quantitativas da ciéncia que se baseiam em fontes de arquivo,
sem observagao direta da atividade de pesquisa, e que sdo devotadas aos
produtos ou resultados dos processos cientificos.

A cientometria aplica técnicas bibliométricas a ciéncia e inclui, além da
bibliometria, outras informagdes da ciéncia (e.g., politicas cientificas).

Algumas vezes & necessario obter informagdes de carater mais geral (e.g..,
desemprego no pais, PIB) que séao classificadas como informetria a qual -inclui

a disciplina de cientometria, conforme mostra a Figura 3.

Os temas que interessam a cientometria incluem o crescimento
quantitati'vo da ciéncia, o desenvolvimento das disciplinas, a relagdo entre
ciéncia e tecnologia, a obsolescéncia dos paradigmas cientificos, a estrutura
de comunicagdo entre os cientistas, produtividade e criatividade dos
investigadores, as relagbes entre o desenvolvimento cientifico e o
crescimento econdémico, etc. (Spinak, 1998).

Spinak faz comparag¢des concluindo que a bibliometria trata com as varias
medicdes da literatura, dos artigos e outros meios de comunicag¢ao, enquanto
gue a cientometria trata com a produtividade e utilidade cientifica, mas ambas
podem ser aplicadas a:

¢ identificar as tendéncias e o crescimento do conhecimento nas diferentes

disciplinas; '

e estimar a cobertura das revistas secundarias;

¢ identificar usuarios, autores e tendéncias em diferentes disciplinas;

e prever as tendéncias de publicagao;

¢ identificar as revistas do nucleo de cada disciplina;
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formular politicas de aquisi¢do baseadas em previsdes;

estabelecer normas para padronizagao;

prever a produtividade de editores, autores, organizagbes, paises, etc.
(Sengupta, 1992 (apud Spinak, 1998)).

A informetria incorpora muitas informagées que estdo fora dos limites

~ tanto da bibliometria como da cientometria. Na informetria, desenvolvem-se .

modelos matematicos, que servem como base pratica para tomada de

decisbes, cujo valor & sua capacidade de sintetizar, em poucos parametros,

as caracteristicas de muitos grupos de dados (Macias-Chapula, 1998).

Segundo Macias-Chapula (1998), a cientometria e a bibliometria, aplicadas

a politica cientifica e a industria da informagéo, concentram-se em:

aspectos estatisticos e freqliiéncia de citagao de frases;
relagao autor-produtividade medidas;

caracteristicas das publicagtes;

analise de cita§éo;

avaliagao;

uso da informagao em base de dados;

avaliagao da obsolescéncia da literatura;

crescimento de literaturas:

medida da informagao.

Retomando a discussao sobre indiCadores, na visao de Kondo (1998), eles

sao uteis em muitas situagdes, tais como:

compreender a contribuicdo do progresso técnico ao crescimento
econdmico;

responder perguntas sobre politicas (e.g.: Qual &€ o nivel de qualidade da
pesquisa entre as Universidades da regiéo sul?);

auxiliar a gestao da C&T regional (e.g.: negociar orgcamentos);

apoiar atividades tais como: prestar aéseSsoria a secretarios estaduais,

prestacao de contas das atividades de C&T, etc.

A comunidade internacional, em especial a OCDE (Organizagdo para a

Cooperagao e o Desenvolvimento Econdmico), desenvolveu metodologias
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para elaborar indicadores que podem ser resumidas em trés manuais de
referéncia: Manual de Frascati, Manual de Oslo e Manual de Canberra.

O Manual de Frascati (OCDE, 1993) teve sua primeira edigdo em 1963. O
Manual de Oslo (OCDE, 1997) oferece metodologias para a recompilagao de
dados que permitam interpretar a inovagdo em C&T. O Manual de Canberra
(OCDE, 1995) proporciona diversas metodologias para avaliar os recursos
humanos dedicados a C&T, mas ndao menciona os métodos cientométricos.

A maioria dos indicadores € baseada em insumos e produtos. Muitas
propostas (e.g., Cozzens, 1994, In: Brisolla, 1998) tém como idéia basica
estimar o impacto da pesquisa através do produto da pesquisa.

Brisolla (1998) questiona se os indicadores ja disponiveis realmente
desempenham seu papel de “indicar” o sentido do desenvolvimento cientifico e
tecnoldgico, considerando o caminho nao linear (e, portanto, complexo)
percorrido pelo processo de transformagao de uma invengéo cientifica em uma
inovagao ou produto. Como nao € possivel medir diretamente o impacto da
pesquisa, a alternativa tem sido medir indiretamente através da avaliagdo de
seus produtos. Outra dificuldade é medir o resultado socioeconémico de um
sistema de pesquisa no longo prazo. Deve-se perceber em que medida o
resultado diretamente almejado pela pesquisa é atingido em termos de
formacéao de pessoal e de produtos cientificos, como publicagbes e patentes.

Indicadores quantitativos sao muito criticados devido ao seu carater
empresarial e a sua limitagéo para medir idéias. No caso de publicagdes, elas
podem oferecer contribuicbes diferentes ao conhecimento cientifico. Os
escritos de Macias-Chapula, transcritos abaixo, revelam esta preocupacgao:

“Os produtos da ciéncia ndo sdo objetos, mas idéias, meios de
comunicagdo e reagdes as idéias de outros. Enquanto os cientistas e o
dinheiro investido em pesquisa estiverem inter-relacionados, mais dificil
seréa medir a ciéncia como um corpo de idéias e fenémenos, ou
compreender sua relagdo com o sistema econdémico e social” (Macias-
Chapula, p.135, 1998).

Os indicadores tomam sentido quando baseados em uma abordagem

comparativa e podem apresentar plenos significados quando comparados com
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valores de outros grupos. MaciaS-Chapula (1998) apresehta 0S seguintes
ihdicadores mais conhecidos:
e numero de trabalhos;
e co-autoria (mede o nivel de cooperagao entre grupos);
e numero de patentes;
e mapas dos campos cientificos e dos paises (para localizar as posicoes
relativas na cooperagao global);

e numero de citagdes de publicagdes e patentes.

Macias-Chapula (1998) adverte sobre a dificuldade em se compreender o
significado da citagao, devido a sua dependéncia da realidade social, e
apresenté os seguintes problemas:

¢ influéncias nao citadas;

e citagcdo tendenciosa ou preconcebida;

¢ influéncias informais nao citadas;

 autocitagao;

¢ diferentes tipos;

e variacdes nas medidas;

¢ limitagdes técnicas.

Estes indicadores, criados pela OCDE, tém se mostrado adequados para
analisar a produgédo de C&T dos paises centrais, da ciéncia mainstream, porém _
apresentam sérios problemas de indole epistemolégica e instrumental na
analise da produgdo dos paises menos desenvolvidos (Spinak, 1995, In:
Spinak, 1998).

Kondo (1998) considera que os indicadores estratégicos em C&T'para
paises menos desenvolvidos devem considerar a especificidade desses
paises, ndo devendo meramente replicar os indicadores utilizados pela OCDE,
que foca apenas a eficiéncia econémica. O autor propdée um novo marco
conceitual que destaca a importancia do equilibrio entre a eficiéncia econémica
e o bem-estar social.

Na perspectiva de Kondo, deve-se trabalhar para criar marcos alternativos

que respondam mais adequadamente as necessidades especificas de cada
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pais. Ele considera o dilema das sociedades democraticas onde o crescimento
econdmico, por exemplo, traz a destruicdo ambiental. _
Kondo traz a tona o papel do governo na transformag¢ao da sociedade: os
bens publicos precisam ser produzidos de maneira eficiente, o que é diferente
da producdo eficiente de bens privados. Se um bem publico (e.g., meio
ambiente) é mal gerido, surgem desigualdades significativas na sociedade.
Portanto, a escolha de indicadores e consequentemente o processo de
tomada de decisdo devem levar em consideragao razées sélidas, tais como:
necessidades sociais do pais, efeitos em cascata, melhorar um bem publico

com uma agao particular que podera melhorar o bem-estar da sociedade.

2.5 Indicadores Regionais

Os indicadores existentes muitas vezes sédo insuficientes para apoio a
decisdao em agéncias regionais, exigindo a obtencéo de novos indicadores ou
outras formas de conhecimento Uteis a gestdo de C&T regional. '

Estudos realizados no Observatoire de Sciences et Techniques, utilizando
indicadores regionais, produziram resultados interessantes sobre a estratégia
dos cientistas e empresarios para combinar as fontes locais de recursos para

pesquisa com as fontes regionais (Gusmao (apud Brisolla, 1998)).

Outra experiéncia com indicadores regionais vem da FAPESP (Fuhdagao de
Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo) que produziu um conjunto de
informagdes relativas a C&T no estado de Sao Paulo com o objetivo de
subsidiar as politicas publicas naquele estado. Os indicadores produzidos
permitiram tragar um panorama do financiamento e da execugéo das atividades
cientificas no estado e do espaco que elas ocupam dentro do cenario nacional
e poderao subsidiar o governo federal na sua interagdo com a politica estadual
(Brisola, 1998).

No campo do desenvolvimento cientifico e tecnolégico, um dos aspectos
mais positivos proporcionados pela constituicdo de 1988 foi o estimulo a
criacdo de agéncias estaduais de fomento a pesquisa - FAP (Fundagéao de

Amparo a Pesquisa).
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A idéia era criar sistemas estaduais que aproveitassem a bem sucedida
experiéncia da FAPESP (Fundagédo de Amparo a Pesquisa do Estado de Séao
Paulo), criada através da lei estadual n° 5.918 de 18/10/60, e que viessem a
preparar os estados para o aumento da transferéncia de recursos
proporcionada pela descentralizagao fiscal (Guimaraes, 1994). _

A criacdo de FAP’s em outros estados &€ uma alternativa para diminuir as
A disparidades regionais. Na regido sudeste concentra-se 54% dos
pesquisadores brasileiros, 73% dos doutores, 70% dos grupos de pesquisa e
92% dos doutorandos. O CNPq destinou 60% das bolsas e fomento a pesquisa
a esta regiao em 2000 (CNPq, 2001).

Na regido sul do pais a FAPERGS, Fundagdo de Amparo a Pesquisa do
Estado do Rio Grande do Sul, esta consolidada. Santa Catarina constituiu o
FUNCITEC (Lei n.° 7.958, de 5 de junho de 1990), atualmente em processo de
consolidacdo e ainda de pouco impacto na atividade de pesquisa do estado.
Mais recentemente foi criada no Parana uma nova FAP (através do Decreto Lei
n° 12.020 de 09/01/98), denominada Fundagédo Araucaria. Contudo, em
contraste ao incipiente fomento estadual direto a Ciéncia e Tecnologia nesta
regidao, contrapbe-se a existéncia de grandes universidades e centros de
pesquisas, tanto publicas como privadas.

Entre os desafios as novas agéncias estaduais estdo as necessidades de
conhecer o potencial cientifico e techolégico do estado, mapear demandas no
setor produtivo e fomentar intercambio Universidade-empresa nas areas com
caréncia de desenvolvimento. E neste cenario que a constituicdo de bases de
dados e sistemas de informag¢des pode servir de subsidio a atividade de
inducao de desenvolvimento sustentavel no ambito regional ou estadual. O
~ parque tecnoldgico constituido na esfera federal pode ser subsidio significativo
no esforgo inicial de constituicao deste conhecimento.

Entretanto, devido as limitagdes dos indicadores e a propria auséncia de
indicadores regionais, torna-se preeminente a criagdo de um sistema
informatizado para extragao de novos conhecimentos, para apoio a decisdo em
C&T, com enfoque no planejamento regional.

A preocupacdo em se extrair conhecimentos relativos a regido sul é
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consonante com a estratégia nacional de respeitar as dimensées continentais
do pais quando do planejamento de seu desenvolvimento.

Vislumbra-se que tanto os gestores das FAP’s como. dos centros de
pesquisa, quer estatais ou nao, certamente serdo usuarios potenciais de
sistemas voltados a gestao de C&T.

Para obter conhecimento sobre C&T séo necessarias bases de dados sobre
o parque cientifico e tecnolégico do Brasil. O CNPq construiu um importante
banco de dados denominado Plataforma Lattes, que pode fornecer
conhecimento regional.

2.6 Plataforma Lattes do CNPq

Os novos sistemas compufacionais integrados em rede tém permitido a
armazenagem de montanhas de dados que cada vez mais desperta o interesse
em se explorar estas bases. Nas agéncias de fomento a pesquisa nao é
diferente: novos sistemas, baseados em banco de dados sobre C&T, tém sido
viabilizados, destacando-se o sistema Coleta da CAPES e a Plataforma Lattes
do CNPaq.

A Plataforma Lattes € um conjunto de sistemas computacionais que visa
compatibilizar e integrar as informagdes coletadas em diferentes momentos de
interagdo do CNPq com seus usuarios. Inclui, entre outros, um sistema de
curriculos de pesquisadores e o Diretério dos Grupos de Pesquisa no Brasil.

O Curriculo Lattes possui informagdes de pesquisadores de todo o Brasil,
compreendendo bolsistas de iniciagdo cientifica, bolsistas de mestrado e
doutorado, orientadores credenciados e outros clientes do CNPq, fornecendo
uma contribuicio direta a cientometria. O Diretério possui informagées dos
grupos de pesquisa cadastrados no CNPq, onde cada membro de grupo pode
estar incluido no banco de curriculos Lattes.

2._6.1 Diretério dos Grupos de Pesquisa no Brasil

O Diretério dos Grupos de Pesquisa no Brasil, coordenado pelo CNPq
(CNPq, 1999a), é uma base de dados implementada desde 1992. Originou-se
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em 1991, a partir de uma proposta de elaboragdo de um Almanaque de
Pesquisa no CNPqg, bem como no levantamento de grupos de pesquisa
realizado pelo Férum Nacional de Pré-Reitores de Pesquisa. O intuito era
organizar o “Programa de Laboratérios Associados” encomendado em 1990
pela entao Secretaria de Ciéncia e Tecnologia (atual Ministério de Ciéncia e
Tecnologia) (Guimaraes, 1994). O objetivo basico do projeto era oferecer um
suporte de informagdes atualizadas sobre as  atividades de pesquisa,
pretendendo obter, periodicamente, a configuragao dos recursos humanos e a
organizagao da producgao cientifica e tecnologica brasileiras. '

Os grupos de pesquisa inventariados estao localizados em universidades,
instituicdes isoladas de ensino superior, institutos de pesquisa cientifica,
institutos  tecnologicos, laboratérios de pesquisa e desenvolvimento de
empresas estatais ou ex—estatais}, e em algumas organizagbes nao-

governamentais com atuagao em pesquisa.

Hoje, o Diretério tem o claro objetivo de ser uma plataforma de
informacgéao basica sobre o parque cientifico e tecnolégico brasileiro (CNPq,
1999a). O esforgo empreendido pelo Brasil apés a Segunda Grande Guerra,
gerou o maior parque de C&T da América Latina. Entretanto, ainda ha
caréncia de informagéo organizada a respeito, o que enfraquece e dificulta a
tomada de decisdo sobre os designios da C&T nacional. Tal fato .transforma
o Diretério em instrumento essencial para a gestdao de C&T (Martins &
Galvao, 1994). O Diretorio possui trés finalidades importantes:

o fortalecer o intercambio entre pesquisadores brasileiros, bem como entre

‘estes e pesquisadores estrangeiros;

o preservar a memoéria da atividade de pesquisa; e

o constituir-se como ferramenta estratégica para as atividades de

planejamento do CNPq.

A terceira finalidade é de vital importancia para a tomada de deciséo no
ambito do CNPq, quer em nivel estratégico ou no ambito gerencial (ex.: na

formulagao de politicas de investimentos em C&T) (CNPq, 1998).
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2.6.1.1 Organizacao do Diretério

As informagdes constantes na base dizem respeito aos recursos humanos
constituintes dos grupos, as linhas de pesquisa em andamento, as
especialidades do conhecimento, aos setores de atividade envolvidos, aos
cursos de mestrado e doutorado com os quais o grupo interage e a produgao
cientifica e tecnolégica nos trés anos imediatamente anteriores a época da
coleta dos dados. Dessa forma, cada grupo € situado no espago e no tempo.

O Diretério tem como unidade basica de analise o grupo de pesquisa. Um
grupo de pesquisa é caracterizado por um ou dois pesquisadores lideres,
podendo ter ou ndo outros pesquisadores, técnicos, estudantes de graduagéao
ou poés-graduacéo e estagiarios. Todos devem trabalhar em uma ou mais linhas
de pesquisa, compartilhando instalagbes, equipamentos e demais recursos.
Devido as peculiaridades de cada area do conhecimento, ndo ha uma estrutura
rigorosa. Assim, um grupo pode contar apenas com um pesquisador,
trabalhando individualmente com seus estudantes. Também néao é obrig,atc’)rio'
que os integrantes de um grupo pertengam a uma unica instituicdo. Do mesmo
modo, a definicdo de "pesquisador" também é flexivel. O Gnico requisito & que
o integrante do grupo tenha pelo menos concluido a graduagéo.

A base de dados do Diretério estd organizada em quatro unidades de
analise independentes, incluindo os grupos, mas que interagem:

o Grupos de pesquisa;

o Pesquisadores;

o Linhas de pesquisa e;

o Produgéo cientifica, tecnoldgica e artistica.

A primeira verséo do Diretério teve seu trabalho de campo realizado no

segundo semestre de 1993, englobando a produgao cientifica de 21.541
pesquisadores no triénio 1990-92 (http.//www.cnpq.br/gpesqg.html).

As informagdes para a segunda_versdao foram colhidas no segundo

semestre de 1995, cobrindo a produgédo de 26.799 pesquisadores no biénio
1993-94. As informagGes podem ser acessadas através da pagina do CNPq na
Internet http://www.cnpq.br/gpesq2.htmi.

A terceira versao teve seu trabalho de campo realizado no final de 1997 e
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foi disponibilizada ao publico em geral no segundo trimestre de 1998 através do
endereco http://www.cnpg.br/gpesq3, correspondendo a produgio de 34.060
pesquisadores do periodo de 1° de janeiro de 1995 a 30 de junho de 1997,
atuando em 8.632 grupos de pesquisa em 181 instituicbes.

O Diretério 4.0, a sua versdo mais recente, € um projeto completo que inclui
desde a captura dos dados até a andlise do censo da pesquisa e ciéncia
~ brasileira e sua divulgagéo. Para tal, o projeto foi organizado em 3 fases:

o captura dos dados sobre os grupos de pesquisa;

o complemento e formagao da base integrada;

o dispor os resultados do censo na Internet.

A informagao contida no Diretério dos Grupos de Pesquisa no Brasil em sua
versdo 4.0 foi organizada em Data Warehouse, construido com o objetivo de
fornecer uma rapida recuperagdo das informagdes. Este Data Warehouse se
apoia em seis conjuntos basicos de informacdo, compostos pelos dados
referentes aos Grupos de Pesquisa, aos Pesquisadores, aos Estudantes, ao
Pessoal Técnico, as Linhas de Pesquisa e de Produgéao Cientifica, Tecnologica
e Artistica. '

Os dados da versdo 4.0, colhidos no primeiro semestre de 2000, estdo
disponiveis na Internet no enderego: http://www.cnpg.br/dgp.html e incluem
informacgdes referentes ao triénio 1997-99 de 48.781 pesquisadores de 11.760

grupos em 224 instituicbes. Comparando com a versao anterior, houve um
aumento de 33,6% na quantidade de grupos cadastrados, conforme mostra a
Tabela 1, indicando o fortalecimento do Diretério como censo da pesquisa na

medida em que o mapeamento aumenta significativamente.

Tabela 1: Diretérios dos grupos de pesquisa.

Diretério Ano Instituigoes
1 1993 99
2 1995 158
3 1997 181
4 2000 224
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2.7 Motivagoes para um Estudo de Caso

As necessidades descritas nas segdes anteriores justificam a realizagéo
de um estudo de caso para obter determinagbes capazes de responder aos

anseios dos planejadores e executores de politicas regionais.

Apesar de ja existirem diversos bancos de dados sobre C&T no Brasil é
necessario a partir destes construir bases de dados especificas para cada
regiao do pais. Precisa-se descobrir que tipo de conhecimento regional é (til
para alcangar o desenvolvimento cientifico e tecnolégico e tentar resolver
problemas especificos de determinada regiao.

Portanto, considerando o desafio de se obter conhecimento novo para uso
regional, decidiu-se adotar a regiao sul do Brasil como estudo de caso.

O principal desafio deste estudo de caso é responder as seguintes
perguntas: Técnicas de mineragdo de dados sado viaveis para extrair
conhecimento em banco de dados sobre C&T? Como obter conhecimento que
seja de interesse a gestao de C&T na regido sul?

A primeira pergunta foi respondida parcialmente com a aplicagdo de uma
técnica para extragdo de regras de associagao (algoritmo Apriori) ao Diretério
3.0 do CNPq (Veja ANEXO A). Naquele experimento concluiu-se que as
técnicas de mineragdo de dados sao viadveis e promissoras para extrair
conhecimento sobre C&T. Gongalves (2000) também chegou a esta conclusao.

Para responder a segunda pergunta (obter conhecimento que seja relevante
as instituicoes de pesquisa da regiao sul) é necessario, entre outros, que as
agéncias de fomento a pesquisa desta regidao adotem métodos de apoio a
decisao em C&T e que utilizem técnicas computacionais inteligentes. Estas
técnicas podem auxiliar os decisores das agéncias de fomento a ter acesso as
informacgodes estratégicas que justifiquem a escolha de prioridades na pesquisa,
que os auxilie a planejar o fomento com base em prioridades e permita gerir, de

forma controlada, os recursos destinados a rede de pesquisa do sul do pais.

No passado, as decisbes eram baseadas apenas no bom senso e
experiéncias passadas do decisor. Atualmente o CNPq possui um banco de
dados (Diretorio 4.0) contendo registros de 11.760 grupos de pesquisa



35

espathados pelo Brasil, compreendendo . aproximadamente 50.000
pesquisadores incluindo | professores e alunos envolvidos em projetos de
pesquisa (veja se¢do 2.6.1). Além disso, conta também com o Curriculo Lattes,
contendo dados dos pesquisadores de todo o Brasil, que viabilizam a extragdo
de conhecimento relevante para tomada de decisdes. Neste estudo de caso,
estes dados foram utilizados conforme ilustra a Figura 4, onde o conhecimento
~ extraido seria correspondente apenas a regifo sul.

Grupos de
Pesquisa

Professores

Pesquisadores

Fundagébes Universidades
Estaduais i Institutos
da regido Sul® - Centros do Suk

Figura 4: Fluxo de dados para o estudo de caso.

Em suma, com este estudo de caso o objetivo é fornecer informagdes para
orientagado de metas a longo prazo aos gestores das agéncias da regido sul e
dar subsidios para realizar um planejamento mais eficiente otimizando os

recursos existentes. Este estudo de caso é desenvolvido no capitulo 7.
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2.8 Consideragées Finais

Neste capitulo, foi abordada a importancia dos indicadores de C&T como
apoio aos gestores das agéncias encarregadas do planejamento e execucéo
da politica cientifica e tecnoldgica no Brasil.

Foi dado destaque aos indicadores regionais cuja utilidade é justificada pela
existéncia das fundagbes de amparo a pesquisa, além das pro-reitorias de
pesquisa de universidades locais e outras instituicbes de pesquisa. As
limitagbes dos indicadores, discutida na seg¢ao 2.5, a inexisténcia de
indicadores regionais, bem como a demanda por novos conhecimentos Uteis ao
planejamento de C&T regional, indicaram a necessidade de se desenvolver um
sistema capaz de extrair novos conhecimentos neste seguimento, tendo como

estudo de caso a regiéao sul do Brasil. |
| Um exemplo de conhecimento relevante obtido a partir de base de dados
educacionais encontra-se em uma edigao da revista Veja: |
"Um levantamento realizado pelo MEC mostra que existe uma relagdo
direta entre o desempenho dos estudantes no Provéo é 0 numero de

professores doutores da universidade". Veja, 1999.

Quadro 2: Onde tem doutor tem bom aluno (MEC, 1999). |

CAMPEA VICE-CAMPEAS
Universidade | USP UFRGS | UnB | UFPR | UFSM
Doutor/alunos | 1/8 1/19 1/20 | 1/31 1/38

O Quadro 2 mostra o ranking das universidades campeas do Provao desde
1996. Este exemplo trouxe um indicador novo que alguns podem considerar
evidente, mas na auséncia dele, muitos poderiam argumentar que nao ha
justificativa para se investir mais na formagao de doutores. Entretanto, que
outras variaveis explicam o fato destas universidades estarem a frente no
ranking das melhores instituicbes de ensino superior do pais? Esta pergunta
poderia ser melhor respondida através da mineragéo dos dados disponiveis e
outras respostas surpreendentes poderiam ser obtidas para perguntas que
talvez ainda néo tenham sido formuladas.

A anadlise descrita neste capitulo revela que o rapido crescimento dos
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bancos de dados em C&T tem inviabilizado o acompanhamento pelos analistas
destes dados. Isto indica a demanda crescente por métodos (semi-)
automaticos para extragao de conhecimento a partir destes dados.

E muito util saber alguma coisa a respeito do dominio: quais sdo os campos
importantes, quais os relacionamentos possiveis, o que € uma fungao util para
o usuario, que padrdes ja sdo conhecidos e assim por diante. Para isto, o
- estudo apresentado neste capitulo foi necessario para adquirir uma visao geral
da area de aplicagao (Ciéncia e Tecnologia).

O estudo de caso a ser desenvolvido no Capitulo 7 é viabilizado pela
disponibilidade de dados no CNPq e por usuarios potenciais que podem ser
entrevistados. No entanto, exige estudos sobre temas relacionados a

descoberta de conhecimento em banco de dados, assunto do proximo capitulo.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

“O objetivo é a extragdo de conhecimento de alto nivel é partir de
dados de baixo nivel disponiveis em grandes bancos de dados”
(Fayyad et al., 1996b).

3.1 Introducao

O termo “Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados” (KDD —
Knowledge Discovery in Databases) surgiu no primeiro workshop de KDD em
1989, para enfatizar que o produto final do processo de descoberta em banco
de dados era o “conhecimento” (Fayyad et al., 1996b).

Nos anos subsequentes foram promovidos outros workshops, sendo qU'e )
altimo (quinto) foi realizado em 1994. Em 1995 foi realizada a Primeira
Conferéncia Internacional sobre este tema. No ano seguinte, em 1996,
realizou-se a Segunda Conferéncia Internacional, intitulada KDD-96, evento
que tem se repetido anualmente reunindo os principais pesquisadores da area
e agrupadas inimeras publicagdes importantes deste seguimento que tém
contribuido com os rumos da pesquisa em KDD.

KDD é uma area interdisciplinar especifica que surgiu em resposta a
necessidade de novas abordagens e solugdes para viabilizar a analise de
grandes bancos de dados. Particularmente, KDD tem obtido sucesso na area
de marketing, onde a analise de banco de dados de clientes revela padrées de
comportamento e preferéncias que facilitam a definicho de estratégias de
vendas. A empresa American Express, por exemplo, fez aumentar as vendas
de cartdo de crédito em 15 a 20% com a utilizagdo de marketing auxiliado por
técnicas de KDD (Berry (apud Fayyad et al., 1996a)).

A viabilidade de aplicagao de KDD depende de aspectos praticos e
técnicos. O aspecto pratico inclui consideragbes sobre o impacto que a

“aplicagao ira provocar, medido por critérios tais como rendimento, redugéo de
custos, melhora na qualidade dos produtos ou economia de tempo na

instituicdo. Em aplicac¢des cientificas, o impacto pode ser medido por novidade
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e qualidade do conhecimento descoberto bem como pelo aumento da
automagao de processos de analises manuais.

O aspecto técnico se refere a disponibilidade de dados suficientes, ou seja,
a complexidade do problema pode exigir grande quantidade de atributos e
casos (ou ‘“registros” de banco de dados). Por outro lado, muitos atributos
podem ser irrelevantes para o problema tratado. Em ambos, o conhecimento
- do dominio da aplicagdo, tais como: campos mais importantes, qual o
‘relacionamento entre eles, qual a utilidade para o usuario, que padrdes ja sdo
conhecidos, etc., podera contribuir para redugso tanto da busca na tarefa de
MD quanto nas demais etapas do processo de KDD.

Apesar das informagbes resumidas e significativas para tomada de decisao
serem de volume menor, geralmente elas ndo estdo disponiveis e exigem a
sua extragdo a partir de grandes quantidades de dados que crescem com o
tamanho e a idade das instituicbes, dificultando o processo de extracao de
conhecimento. Além disso, muitas vezes o usuario nao sabe sequer formular
uma questao desejada.

A aplicacdo de KDD muitas vezes se depara também com os seguintes
desafios: bancos de dados enormes ou poucos dados; muitas dimensdées;
mudanca nos dados; dados com ruido ou perda de dados; interagao complexa
entre atributos, etc.

Neste contexto, o desafio que se apresenta para as organizagdes pode ser
simplificado como a resolugao de duas questbes basicas: '

1. Como organizar os dados? |

2. Como extrair conhecimento dos dados organizados?

A primeira questdao pode ser equacionada através da construgdo de Data
Warehouse. Esta tecnologia permite armazenar informagdes, anteriormente
dispersas, através da identificagdo, compreenséo, integragdo e agregagao dos
dados, de forma a posiciona-los nos locais mais apropriados visando a atender
a estratégia organizacional das empresas (Brackett,1996).

Entretanto, em resposta a segunda questao, para extrair conhecimento de
um sistema de Data Warehouse, sdo necessarias ferramentas de exploragéo,

hoje conhecidas como Mineragdo de Dados (MD), que podem incorporar
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técnicas estatisticas e/ou de Inteligéncia Artificial (IA), capazes de fornecer
respostas a varias questdes ou mesmo de descobrir novos conhecimentos em
grandes bancos de dados. MD é especialmente util em casos onde nao se

conhece a pergunta, mas, mesmo assim, existe a necessidade de respostas.

3.2 Dados, Informagao e Conhecimento

Seja qual for a area de atuagao de uma organizag&o, a grande quantidade
de informagdes acumuladas nos bancos de dados informatizados desta
organizagao pode esconder conhecimentos valiosos e Uteis para a tomada de
decisdes. O aumento acentuado no volume dos dados, associado a crescente
demanda por conhecimento novo para decisdes estratégicas, tem provocado o
interesse crescente em descobrir conhecimento em banco de dados. Portanto,
é importante uma distingdo mais precisa entre dados, informagaoc e
conhecimento.

No mundo cientifico, dados representam observagdes coletadas sobre
algum fenémeno em estudo e o desafio € como explicar. melhor o que foi
observado. Nos negdécios, os dados capturam informag¢des sobre os mercadds,
concorrentes e clientes. Em sistemas de manufatura, dados capturam
oportunidades de melhorar o desempenho, otimizagdo e meios de melhorar
processos e resolver problemas (Fayyad, 1997).

No coragdo do problema de inferéncia a partir de dados esta o campo da
estatistica. Tanto no lado da validagao de hip6teses como no lado da analise
exploratéria dos dados as técnicas estatisticas sdo de importancia
fundamental. No entanto, as abordagens tradicionais das areas de estatistica e
reconhecimento de padrdes podem entrar em colapso diante de montanhas de
dados.

Nos segmentos responsaveis pelo fomento a C&T, dados representam
informagdes sobre pesquisadores, grupos, projetos e instituicdes de pesquisa.
O desafio € transformar estas informagdes em subsidios para esta mesma
comunidade, ou seja, como descobrir conhecimento, a partir destes dados, que
auxilie a tomada de decisdo no planejamento de C&T. Logo, é importante

distinguir informagao de conhecimento.
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Informagéao pode ser definida como dados organizados, geralmente em
forma de tabelas, que pode ser obtida diretamente a partir do banco de dados
através de alguma ferramenta desenvolvida especificamente para este fim e
com o auxilio de um gerenciador de banco de dados. Por exemplo, na pagina
do CNPg na Internet ha muita informagéo disponivel sobre os grupos de
pesquisa do Brasil.

Conhecimento € um tipo de informagéo mais complexa. Segundo Schreiber
et al. (2000), conhecimento é “ftodo o conjunto de dados e informagbes que as
pessoas utilizam na pratica para executar agles, a fim de realizar tarefas e
criar nova informag&o”.

No entanto, segundo Schreiber e seus colegas, as fronteiras da definigao
entre dados, informacéo e conhecimento nao sao bem definidas e dependem
muito do contexto considerado. 7 _

Existem diversas formas de representar o conhecimento em um sistema de
aprendizagem, sendo mais comum através da relagéo entre atributos do banco
de dados. No contexto da tarefa de classificagao, o conhecimento descoberto
em geral é expresso como um conjunto de regras de produgcao (veja segéo
4.2.1) do tipo SE... ENTAO..., tipo de representacéo do conhecimento bastante
intuitivo para o usuario (Carvalho & Freitas, 2000).

Apesar da sua disponibilidade e importancia, conhecimento nem sempre
pode ser obtido diretamente ou com ferramentas comuns, tornando-se muitas
vezes uma tarefa dificil. Para facilitar esta tarefa ha um processo consagrado

na literatura para descoberta de conhecimento, assunto da préxima sec¢ao.

3.3 O Processo de Descoberta de Conhecimento

‘KDD é o processo néo trivial de identificacdo, a partir de dados, de
padrées que sejam validos, novos, potencialmente uteis e
compreensiveis” (Fayyad, 1996b).

Na definicdo de Fayyad, KDD é descrito como um processo geral de
descoberta de conhecimento composto por varias etapas, incluindo:

preparagdo dos dados, busca de padrbes, avaliagdo do conhecimento e
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refinamentos. O termo néo trivial significa que envolve algum mecanismo de
busca ou inferéncia, e nao qualquer processamento de dados direto de uma
quantidade pré-definida.

Nessa definicdo, um conjunto de dados representa fatos enquanto que os
padrdes podem ser interpretados como uma expressao em alguma linguagem
capaz de descrever um subconjunto de dados ou um modelo aplicavel a este
subconjunto. Os padrées descobertos devem ser validos diante de novos

dados com algum grau de certeza. Estes padroes podem ser considerados
conhecimento dependendo de sua natureza.

Os padrdes devem ser novos, compreensiveis e uteis, ou seja, deverdo

trazer algum beneficio novo que possa ser compreendido rapidamente pelo
usuario para tomada de decisao.

Um conceito importante, chamado de interestingness (“grau de interesse”)
(Piatetsky-Shapiro & Matheus, 1994) é usualmente utilizado bomo uma medida
geral do valor de um padrao, podendo combinar validade, novidade,
simplicidade (compreensibilidade) e utilidade. |

Para descobrir conhecimento que seja relevante, é importante estabelecer
metas bem definidas. Segundo Fayyad et al. (1996b), no processo de
descoberta de conhecimento as metas sao definidas em funcao dos objetivos
na utilizagdo do sistema, podendo ser de dois tipos basicos: verificagdo ou
descoberta.

Quando a meta é do tipo verificagdo, o sistema esta limitado a verificar
hipéteses definidas pelo usuario, enquanto que na descoberta o sistema
encontra novos padrdes de forma autdnoma. A meta do tipo descoberta pode

ser subdividida em: previsdo e descrigéo, conforme a Figura 5.

| pTeste de hipdteses

Verificagdo
META — "

— / Descrigéo

Descoberta

Figura 5: Tipos de metas no processo de KDD.
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A descricdo procura encontrar padrées, interpretaveis pelos usuarios, que
descrevam os dados. A previsdo parte de diversas variaveis para prever outras
variaveis ou valores desconhecidos (Fayyad et al., 1996a).

Na previséo, o sistema ird encontrar padrées com o propoésito de estimar o
comportamento futuro de algumas entidades, enquanto que na descrigdo o
sistema devera encontrar padrées com o propésito de apresenta-los ao usuario
~em uma forma compreensivel pelo homem. As fronteiras entre previsdo e
descrigdo ndo sao bem definidas, mas em KDD a descri¢do tende a ser.mais
importante do que a previsao (Fayyad et al., 1996b).

As metas de previsdao e descricdo sdo alcangadas através de alguma das
seguintes tarefas de MD: classifica¢ao, regressao, agrupamento, sumarizagao,
modelagem de dependéncia e identificagdo de mudangas e desvios, sendo a
tarefa de classificagao a mais empregada.

Na modelagem preditiva para classificagdo ou regressdao podem ser
utilizadas, dentre inimeros outras formas de representagdo do conhecimento,
arvores de decisao e regras.

Retomando a explanagéo sobre o processo de KDD, apesar da mineragao
de dados ser a etapa principal, o processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados néo se resume a minerar os dados. Exige-se a construgéo de
mais dois estagios: pré-processamento e pds-processamento, conforme ilustra
a Figura 6.

Fayyad classifica o processo geral de KDD nas seguintes etapas:

¢ desenvolver um entendimento do dominio da aplica¢éo, identificar o tipo
de conhecimento que interessa, e identificar a meta do processo de KDD
a partir do ponto de vista do usuario;

e realizar pré-processamento incluindo operagbdes basicas, tais como:

selegdo de atributos relevantes, remocao de ruido, tratamento da
auséncia de valores de atributos e conversdo de dados categéricos ou

continuos;

e reduzir os dados em fungao do objetivo da tarefa;

e escolher a tarefa de MD baseado no objetivo do processo de KDD;

e escolher o algoritmo de MD apropriado;
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o realizar a mineracéo dos dados propriamente dita;

o interpretar os padrbes descobertos, podendo retornar para um dos
passos anteriores;
e consolidar o conhecimento descoberto, incluindo a conferéncia e a

solugdo de possiveis conflitos com conhecimentos anteriores.

Integragdo
Pré p| Mineragio P6s
Processamento dos Dados Processamento
Conhecimento J

Figura 6: Etapas para descoberta de conhecimento.

Portanto, o processo de KDD utiliza banco de dados para realizar: selegao
de atributos e transformagbdes necessarias sobre os dados (pré-
processamento); aplicagdo de métodos (algoritmos) de MD para extrair
padrées dos dados; e avaliagao do produto da MD para identificar os padrées
julgados como “conhecimento” (p6s-processamento).

3.3.1 Caracteristicas dos Dados

Uma das principais hip6teses de Rendell & Cho (1990) é que, apesar de
haver diversos tipos de algoritmos de inducdo de regras, as caracteristicas
destes tém menos efeito do que os dados e o carater dos conceitos.

Algumas caracteristicas nos dados de treinamento, tais como numero de

registros, tipo dos dados e quantidade de erros, podem afetar a exatidao da
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aprendizagem de forma significativa.

Ha outras caracteristicas também importantes para a aprendizagem,
incluindo: numero de atributos, tamanho da classe de conceitos e cohcentragéo
dos conceitos no espago de exemplos possiveis (nimero de picos separados).
Experimentos realizados por Rendell & Cho (1990) revelaram que algumas
destas caracteristicas afetam drasticamente a exatiddo da aprendizagem de
- conceitos.

Conceito identifica uma caracteristica relevante que pode ser classificada
em funcéo dos valores dos atributos e da freqliéncia dos mesmos. Exemplo:
classificar um tipo de pesquisador em fungéo dele ter ou nao potencial para
coordenar determinados tipos de projetos.

Algumas vezes, as caracteristicas dos dados interagem entre si de uma
forma nao intuitiva. Por exemplo, ruido nos dados pode degradar a exatiddo de
classificagdo de forma diferente dependendo do tamanho do conceito.
Comparada com os efeitos de algumas caracteristicas dos dados, a escolha do
algoritmo de aprendizagem se torna menos importante.

Ha questdes que precisam ser consideradas, tais como:

e Quais caracteristicas dos dados afetam mais a mineragéao de dados?

e Como estas caracteristicas interagem entre si?

¢ Os dados podem ser caracterizados de forma a melhorar a descoberta

de conceitos?

Rendell & Cho (1990) verificaram que é adequado considerar um conceito
como uma fungao ou superficie, dentro do espago de valores possiveis de
atributos, para avaliar seus efeitos na descoberta de conhecimento. Eles
enfocam duas caracteristicas: tamanho e concentragdo do conceito, onde
tamanho representa a propor¢do de exemplos positivos (um exemplo é
classificado como positivo quando sua classe € aquela que o usuario esta
diretamente interessado - por exemplo, o paciente estd doente) e
concentragdo caracteriza a distribuicdo de exemplos positivos dentro do
espaco de valores possiveis, onde: '

~ alta concentragéo - poucas regides de conceitos;

baixa concentragéo -> conceitos distribuidos em muitas regides.
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Segundo os autores, uma aplicagéo com maior concentragao dos conceitos
tende a apresentar melhor desempenho.

O numero de atributos também afeta a descoberta de conhecimento, mas
de forma linear. Se o nimero de atributos & muito grande pode-se utilizar

técnicas de selegéo ou substituicdo de atributos (Apte et al., 1993; Bala ef al.,
| 1995; Cherkauer & Shavlik, 1997; Freitas & Lavington, 1998; Kim et al.,2000;
Paircéir et al., 2000; Becher et al., 2000). '

Escala de atributos: os atributos podem ser desordenados (nominal),
parcialmente ordenados (arvore estruturada), ordenados ou de valores inteiros
ou reais (intervalo). O espago de valores provaveis de um conceito usando n
atributos é n-dimensional. Logo, a estrutura do espago depende das escalas
dos atributos.

Ruido nos dados: tanto atributos errados como erro nos valores das
classes afetam a exatidao. Sistemas de indugao (tipo de raciocinio em que de
fatos particulares se tira uma conclus&o genérica) podem aprender mesmo na
presenca de ruido, tanto nas classes como nos atributos, apesar de que erro
de classe provoca prejuizos mais significativos. Isto porque o erro de classe
nao sé p'rovoca a destruicdo de informagado, mas inverte a mesma. Com um
atributo errado, o sistema ainda pode classificar corretamente. Portanto, erro
na classe provoca distor¢des no resultado, enquanto que erro em atributos
pode ou nao causar distorgoes.

Tamanho do conceito: € a proporgéo de exemplos positivos. Pode afetar a

exatidao da classificagao, especialmente quando ha ruido nos dados.

a) T b)T

Figura 7: Variagao do tamanho relativo do conceito (positivos).
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Pela Figura 7 € facil observar que ha maior probabilidade de um ruido
interferir no resultado de (a) do que de (b) devido a sua maior area. No entanto,
(b) representa dados tipicos encontrados em alguns problemas. Exemplo: ha
poucos pesquisadores da area de letras com alto indice de publicagées de
livros internacionais.

Concentracdo dos conceitos: € a quantidade de picos de conceitos e
interfere drasticamente na descoberta de conhecimento. No caso de valores
inteiros ou reais, um pico € uma vizinhanga de S (espago) que tem a
concentragdo maior do que a média. Vizinhanga é um termo com significado
apenas para escalar ordenados. Para outras escalas (nominal) um pico € um
ponto até que alguma ordem seja aprendida.

Em particular, os autores mostram que:

~ Aumento no nimero de picos - Aumenta interagdo entre atributos.

Figura 8: Concentragdao de um conceito (Rendell & Cho 1990).

A concentragdo de conceitos afeta mais a exatidao porque conceitos
dispersos dificultam a aprendizagem em algoritmos convencionais. Dados
concentrados nas bordas da classe (Figura 8) podem aumentar a velocidade
de aprendizagem e a exatidao. Algoritmos de indugdo convencionais tém seu
desempenho reduzido quando o conceito € muito disperso.

Porquanto, em geral aumentar a concentragdo de conceitos melhora a
exatiddo. Logo, pode-se transformar o espago de valores possiveis dos
exemplos (instance space) para diminuir os picos. Uma forma de fazer isto é
converter atributos nominais em inteiros ordenados que, em alguns casos,
facilita a descoberta. Exemplo: o atributo NIVEL_DE_FORMAGAO, que indica

a formagdo do pesquisador, pode ter seu dominio convertido em inteiros
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ordenados ou até ser transformado em atributo difuso.

3.3.2 Pré-Processamento

Um dos principais obstaculos para MD s&o dados de ma qualidade. Quando
os dados s&o precarios o produto de qualquer tarefa de MD também é precario.

Muitos algoritmos n&o processam dados com auséncia de valores de
atributos, outros ndo trabalham com valores continuos, outros nao aceitam
dados categdricos ou binarios. Para resolver estes problemas é necessario
efetuar um pré-processamento, que pode ser realizado manualmente ou de
forma automatica.

Existem dois tipos basicos de erros em dados: sistematicos e néao-
sistematicos (ou ruido). Os erros sistematicos (e.g., falha na calibragido de
equipamento) sé&o introduzidos de forma previsivel e sdo potencialmente
detectaveis e corrigiveis.

Os erros nao-sistematicos (noise) sao introduzidos de forma imprevisivel e}
sd0 muito dificeis de detectar e corrigir. Exemplos: usuario fornece informagéao
equivocada; erros de digitacdo; inconsisténcia nos valores (e.g.,
NACIONALIDADE = B/E ou 1/2). _

Outra situagao é a falta de alguns valores de atributos. Neste caso a causa
pode estar na coleta dos dados, remogao de dados devido a inconsisténcia ou
o proprio significado do atributo ser incompreensivel. No caso de auséncia de
valores de atributos, existem as seguintes alternativas:

o remover registros com valores faltando;

o prever o valor faltando com base nos valores de outros atributos;

o -lidar com os valores faltantes dentro do algoritmo de MD;

o substituir os valores ausentes pela moda (valor mais freqiiente, no caso
de atributos categéricos) ou pela média ou mediana (no caso de valores
continuos).

Para substituir dados de treinamento, a moda (média, mediana) é calculada
com base no conjunto de treinamento apenas. Para os dados de teste, eles sao
calculados com base em toda a populagao (King et al., 1995).

Outro problema basico em KDD é a privacidade dos dados. A OCDE
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(Organization for Economic Cooperation and Development) (O’Leary, 1995, In:
Fayyad et al., 1996a) sugere que dados sobre individuos especificos nao
devem ser analisados sem os seus consentimentos e, caso autorizem,
coletados apenas para um propésito especificado. Entretanto, nada impede a
utilizagdo de registros de transagdes ou cadastros para se procurar padrées
gerais (nao de individuos). Uma alternativa é remover ou substituir campos de
~ identificagéo de individuos durante a etapa de pré-processamento.

Em muitos casos (e.g., dados sobre C&T) o objetivo pode ser a descoberta
de padrées a respeito de grupos, ndo de individuos, 0 que néo viola as
restricoes de privacidade individual.

A redundéncia é outro problema de qualidade dos dados. Atributos
diferentes podem conter praticamente a mesma informagao. Por exemplo, data
de nascimento e idade. Redundancia pode existir por diversas razoes, tais
como: objetivando aumentar a performance do sistema ou devido a integragao
de dados de fontes diferentes. |

Em alguns dominios de aplicagéo existe o problema de dados dependentes
do tempo (e.g., mercado acionario) que mudam dinamicamente. Neste caso,
mesmo quando a taxa de mudanga em fung¢ao do tempo é pequena, tais como
o estado civii em formularios e informagdes em paginas da Internet,
atualizagbes no contetido dos dados podem néao ser captadas.

Quanto a natureza dos dados, muitos algoritmos néo processam certos
tipos. Por exemplo, os algoritmos Discrim (linear discriminant) e Quadra
(quadratic discriminant) nao trabalham com valores categéricos (King et al.,
1995). Para resolver este problema, os valores categéricos devem ser
substituidos por N atributos binarios, onde N é o numero de categorias. Por
outro lado, o algoritmo CASTLE nao trabalha com atributos continuos, logo os
dados necessitam ser discretizados.

Portanto, para a eficiente aplicacéo das técnicas de MD é necessario antes
realizar uma preparagao dos dados, conhecida como pré-processamento, que
inclui as seguintes etapas:

e Integragdo dos dados: remover inconsisténcias nos nomes ou em

valores de atributos de diferentes origens;
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e Limpeza dos dados: detectar e corrigir erros nos dados, substituir valores
perdidos, etc.;

e Conversdo de dados nominais, ou em forma de cddigos, para nimeros
inteiros;

e Redugado do dominio (valores possiveis) para reduzir a distribuicdo dos
valores no espago de valores originalmente possiveis;

e Construir ou derivar novos atributos;

o Discretizagéo: transformar atributos continuos em categéricos, quando o
algoritmo de MD nao trabalha com atributos continuos ou para melhorar
a compreensao do conhecimento descoberto;

e Selegao de atributos: escolher atributos relevantes para a tarefa em
questdao (Wang & Sundaresh, 1998). Por exemplo, o atributo “nome do
pesquisador’ nao deve ser escolhido para néo gerar regras de aplicagao
pessoal (e.g.: home = "um_nome_especifico” = produgdo = “ruim”).

Dentre as etapas mencionadas acima, um dos maiores desafios € a selegéo
de atributos relevantes para realizar uma tarefa de MD especifica. Existem
duas abordagens principais utilizadas para este fim: Processo Envoltério
(Wrapper) (Kohavi & John, 1998) e Processo por Filtro. Em geral, as técnicas
tipo envoltério tendem a ser mais efetivas, ou seja, resultam em uma menor
taxa de erro de classificagdo se comparadas com as técnicas do tipo filtro, mas
estas Gltimas normalmente sdo mais eficientes, uma vez que consomem menor
tempo de processamento.

As técnicas para selegdo de atributos do tipo envoltério (Bala et al., 1995)
exigem inimeras execugdes do algoritmo de MD, razéo pela qual geraimente
consomem mais tempo de processamento.

Yang & Honavar (1998) utilizaram algoritmos genéticos para encontrar um
subconjunto quase 6timo de atributos relevantes para descoberta de
conhecimento.
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3.3.3 Mineragéo de Dados

Este € um tema de pesquisa cujas aplicagdes sao virtualmente ilimitadas.
Pode-se aplicar Mineragdo de Dados a qualquer tipo de area (financeira,
comercial, medicina, ciéncias, etc.), desde que se tenham dados disponiveis.
De fato ‘as pessoas estao .se afogando em dados, mas sedentos de
conhecimento, o problema é como extrair conhecimento novo a partir de uma
enorme quantidade de dados. '

Segundo uma publicagado da revista Times (2000), Mineragao de Dados é
um dos 10 “hottest jobs” para o futuro juntamente com programadores de
genes e outros servigos de tecnologia altamente avangada.

“Mineragao de dados” é um termo mais utilizado por profissionais da area
de estatistica, analistas de dados e pela comunidade que desenvolve sistemas
de informagdes gerenciais, enquanto KDD tem sido mais utilizado por
pesquisadores em IA e aprendizagem de maquina (Fayyad et al., 1996a).

Fayyad diferencia os termos MD e KDD destacando que o componente de
MD se refere apenas ao meio pelo qual padrées sao extraidos e enumerados a
pértir dos dados, enquanto que KDD envolve a avaliagéo e interpretagao dos
padrdes para decidir o que é conhecimento e o que né&o &, incluindo a escolha
do esquema de codificagéo, pré-processamento, amostragem e projegdes
realizadas antes da etapa de MD, bem como o poés—processamento
naturalmente realizado depois da etapa de MD.

Segundo Fayyad (1997), tarefas realizadas através de técnicas oriundas
das areas de estatistica, reconhecimento de padrdes, RNA (Rede Neural
Artificial), aprendizagem de maquina e banco de dados podem ser
enquadradas na fase de MD. Outros campos relacionados séo otihizagéo (de
busca), computagdo paralela e de alto desempenho, modelagem de
conhecimento, geréncia de incertezas e visualizagdo de dados.

Técnicas de MD utilizam dados histéricos para aprendizagem objetivando
realizar alguma tarefa especifica. Esta tarefa tem como meta responder alguma
pergunta particular de interesse do usudrio. Portanto, € necessario informar
qual problema se deseja resolver.

Como ilustragdo, considere um banco de dados contendo registros de
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clientes e mercadorias vendidas. Uma consulta ao banco de dados para a
extracao da informagéo poderia ser: "Quantos computadores foram vendidos
para o cliente X na data dd/mm/aa?". _

Esta seria uma operagdao comum da baixa administragdo da empresa.
Entretanto, as técnicas de Mineragdo de Dados visam atender as aplicagdes de
niveis administrativos mais elevados, tais como: marketing (mala direta
direcionada), planejamento de estoque, abertura de novas filiais e 6utras
decisbes estratégicas. Seguindo a ilustragdo acima, uma técnica de MD
poderia extrair conhecimento do tipo “SE (idadé ='[25 a 35] anos') E (profissao
= 'advogado’) ENTAO (compra = 'computador’)’ com uma frequéncia, por
exemplo, de 90%. ’

Como resultado, o conhecimento obtido poderia ser usado para responder a
uma provavel pergunta do setor de marketing: Quais os clientes que tém alta
probabilidade de comprar computadores?

Além da area de negécios, MD’ tem sido também utilizada na area cientifica.
(e.g., biologia molecular, modelagem de mudangas climaticas globais, etc.).
Exemplos de aplicagbes podem'ser obtidas em Fayyad & Uthurusamy (1995).

Para encontrar respostas, ou extrair conhecimento relevante, existem
diversas técnicas de MD disponiveis na literatura (Chen et al., 1996; Cheung et
al., 1996). As principais podem ser agrupadas em: "

¢ Inducgao e/ou Extragao de Regras;

¢ Redes Neurais;

¢ Algoritmos Evolucionarios;

e Técnicas estatisticas (classificadores e redes Bayesianas, etc.); e

e Conjuntos Difusos. - |

Essas téchicas podem ser aplicadas a diversas tarefas de mineragao de
dados, tais como: extragao de regras de associagao, classificagao, previsdo em
geral, determinagao e analise de agrupamento, etc.

Seja qual for a tarefa a ser realizada, a aplicagdo cega de métodos de MD
(chamada na literatura de estatistica de “dragagem de dados”) pode se tornar

“uma atividade perigdsa e conduzir facilmente para a descoberta de padroes
sem sentido (Fayyad et al., 1996b).
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Para a escolha da técnica mais adequada € estratégico saber alguma coisa
a respeito do dominio da aplicagdo de MD: quais sdo os atributos importantes,
quais os relacionamentos possiveis, o que € uma fungéo Gtil para o usuario,

que padrées ja sao conhecidos e assim por diante.

“Ndo ha um método de Mineragdo de Dados ‘universal’ e a escolha de
um algoritmo particular para uma aplicagéo particular é de certa forma
uma arte”. (Fayyad et al., p. 86, 1996b).

Segundo Fayyad et al. (1996b), os algoritmos de MD diferem primariamente
nos critérios utilizados para avaliar o modelo e/ou no método de busca
utilizado. Ele adverte que nao ha critérios estabelecidos para se decidir quais
métodos devem ser usados em dada circunstancia e que muitas abordagens
s&o aproximagoes heuristicas para evitar o alto custo de processamento que
seria necessario para se encontrar solugdes 6timas. |

Fayyad identifica trés componentes primarios em algoritmos de MD:

a) Representagdo do modelo: € a linguagem utilizada para descrever os

padrdes a serem descobertos;
b) critério de avaliagdo do modelo: afirmagao quantitativa (ou fungdo de
aptidao) da qualidade que um padrao especifico possui (um modelo e
seus parametros) efn alcancar as metas do processo de KDD. Modelos
preditivos muitas vezes sdo julgados pela exatidao de previsdo medida
utilizando algum conjunto de dados de teste. Modelos descritivos podem
ser avaliados pela novidade, utilidade e facilidade de compreensao do
-modelo obtido, além da exatidao;

¢c) método de busca: & constituido por dois componentes (busca de
parametros e busca do modelo). Apés a escolha da representagao e do
critério de avaliagdo do modelo, o problema de MD fica reduzido & tarefa
de otimizagdo (encontrar os parametros/modelos que satisfagam o
critério de avaliagao). .

Na busca, o algoritmo deve procurar os parametros que otimizem o critério
de avaliagdo do modelo. A busca do modelo ocorre em um processo iterativo
externo ao método de busca dos parametros.
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3.3.4 Pos-Processamento

O pés-processamento € utilizado principalmente para avaliar o processo de
descoberta, melhorar a compreenséo e/ou selecionar conhecimento descoberto
que seja mais relevante. Quando sdo geradas muitas regras, é importante
remover algumas regras e/ou condi¢des para facilitar a compreensdo do
conhecimento extraido.

3.3.4.1 Avaliagao do Processo de Descoberta

Existem diversas abordagens para avaliar o processo de descoberta' de
conhecimento, incluindo-se: exatiddo dos resultados (e.g., alguma medida da
taxa de acerto), eficiéncia (tempo de processamento), facilidade de

compreenséo do conhecimento extraido, etc.. A maior parte da literatura utiliza

exatidao (taxa de erro) como principal meio para avaliar as técnicas de KDD
(Freitas, 1997a), principalmente no contexto da tarefa de classificagao.

Os dados utilizados para efetuar a extragdo de conhecimento séo divididos
em dois grupos exclusivos: conjunto de treinamento e conjunto de teste. O
algoritmo deve descobrir regras acessando apenas os dados de treinamento. -

Umé vez que o processo de treinamento tenha terminado e o algoritmo
tenha encontrado um conjunto de regras de classificagéo, a performance para
estas regras € medida através da aplicagdo destas regras sobre os dados de
teste, caracterizando uma forma de aprendizagem supervisionada.

A exatiddo é representada pela proporcdo de classificagdes realizadas
corretamente. Ela pode ser medida sobre os dados de treinamento e sobre os
dados de teste, sendo que uma alta exatidao neste ultimo é mais dificil de ser
alcancada, devido ao fato de se utilizar dados que nao foram considerados
anteriormente durante o treinamento. Logo, a exatiddo perante os dados de
teste é considerada muito mais importante.

Domingos (1998, p.37) apresentou um estudo no qual se comparam duas
abordagens para avaliar processos de descoberta (modelos) baseado em
exatidao e simplicidade, chamadas de “Navalhas de Occam’.

Na primeira abordagem, intitulada “primeira navalha de Occam”, Domingos
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afirma que “dados dois modelos com a mesma taxa de erro de generalizagao
(calculado sobre os dados de teste), deve-se preferir o mais simples porque
simplicidade é desejavel por si sé”. Na segunda abordagem, ou segunda
navalha, ele afirma que “dados dois modelos com a mesma taxa de erro
(utilbizando apenas os dados de treinarhento), o modelo mais simples deve ser
preferido porque provavelmente tera o menor erro de generalizagdo (com os
dados de teste)” . |

Domingos (1998, p.39) afirma que “para todo dominio onde um modelo
simples é mais eXato do que um modelo mais complexo, existe um dominio
onde o contrario é verdadeiro, ou seja, o modelo complexo é mais exato,
implicando que nao ha argumento que justifique a preferéncia universal ou por
modelos simples ou por modelos complexos”.

Na sua pesquisa, Domingos conclui que a primeira navalha é consenso e a
melhor forma de aplica-la é, dado dois modelos com o mesmo erro de
generalizagao, deve-se preferir o mais compreensivel.

Domingos considera mais promissores “sistemas que primeiro encontram
um modelo mais exato possivel e depois extraem, a partir deste, um modelo
mais compreensivel de complexidade variada”. |

Retomando o primeiro paragrafo desta secgao, a eficiéncia (ou velocidade de
processamento) se refere ao tempo consumido para aprender e ao tempo
consumido para classificar um novo exemplo. Dependendo da aplicagéo, a
eficiéncia pode ser mais relevante do que a exatiddo, como em alguns
sistemas de tempo real.

Em algumas situagbes o tempo de aprendizagem é de extrema importéncié,
especialmente quando o sistema esta inserido em um ambiente altamente
dindmico. No entanto, quando os dados sdo renovados apenas
pefiodicamente, o tempo de aprendizagem & de menor importancia ou até
irrelevante (e.g., censo anual).

Facilidade de compreenséo dos resultados da classificagdo (por exemplo,

regras) é outra forma de avaliagdo do processo de descoberta que favorece a
credibilidade no sistema por parte do usuario.

Em muitas aplicagbes a compreensdao por parte dos humanos é
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extremamente importante, exigindo algum complemento no pos-
processamento. As solugdes possiveis incluem: representacdo grafica,
utilizagao de estrutura de regras, geracao de padrdes expressos em linguagem
natural, e emprego de técnicas para visualizagdo de dados e conhecimento. No
caso de se utilizar estrutura de regras, pode-se emprégar estratégias de
refinamento para eliminar conhecimento descoberto que seja redundante
(Gago & Bento, 1998).

Em suma, o processo geral de KDD é formado por trés etapas principais,
destacando-se a etapa de mineragdo de dados. Entretanto, um dos primeiros
passos em um processo de KDD é a definicdo da tarefa de MD a ser realizada,

que determina o tipo de conhecimento a ser descoberto, conforme mostra a

Figura 9.
o.°..Q.O...........‘..Q....O..
- Descoberta de Conhecimento + Tarefas
s o Pré-processamento; : * Associagdo;
* e Mineracio de Dados; : * Agml?axnerito;
« e Pés-processamento. : e Classificagdo;
. . e Modelagem de dependéncia.

Figura 9: Tarefas de mineragao de dados.

Nas secbes seguintes apresenta-se uma visao geral de algumas tarefas de

mineragéo de dados e alguns algoritmos empregados nestas tarefas.

3.4 A Tarefa de Associacgao

Uma das tarefas mais simples e mais conhecidas em MD é conhecida por
Extracdo de Regras de Associagéo ha forma SE X ENTAO Y, onde X e Y sdo
conjuntos de itens. Exemplo de regra de associagao em C&T:

SE <doutor> E <lider_de_grupo> ENTAO <masculino E idoso>
ou, de forma simplificada:
<doutor>,<lider_de_grupo> = <masculino, idoso>v
A tarefa de associagao, na sua forma basica (Agrawal et al.,1993), pode ser

considerada uma tarefa bem definida e deterministica que ndo envolve
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previsao.

“Por definigdo, qualquer algoritmo de associagdo [na forma bésica,
padréo dessa tarefa] deve descobrir precisamente o mesmo conjunto de
regras, i.e., todas as regras que possuem suporte e confianga maior que
um limite especificado pelo usuéario, sem excegdo. Portanto, todos
algoritmos de associagdo encontram o mesmo conjunto de regras”
(Freitas, 2000a). _

Frequentemente, em grandes bancos de dados que armazenam milhares de
itens, como aqueles existentes em redes de supermercados, deseja-se
descobrir associagdes importantes entre os itens comercializados, tal que a
presenca de alguns deles em uma transacdo (compra e venda) implique na
presenga de outros na mesma transagéo. O objetivo, entdo, & encontrar todas
as regras de associagéo relevantes entre os itens, do tipo X (antecedente) = Y
(conseqiiente).

Para tratar desta questdo, Agrawal et al. (1993) propuseram um modelo
matematico, onde as regras de associagdo devem atender a um suporte e
confianga minimos especificados pelo usuario. O suporte corresponde a
freqliéncia relativa que os padrdes ocorrem em toda a base de dados.
Exemplo: percentagem de pesquisadores do Diretério que sédo doutores lideres
de grupo (X) e idoso do sexo masculino (Y). A confianga € uma medida da
forca das regras, ou seja, a percentagem de itens de X que possuem Y.

O suporte minimo (minsup) é a fragao das transagdes que satisfaz a unido
dos itens do consequente com os do antecedente, de forma que estejam
presentes em pelo menos s% das transagdes no banco de dados. A confianga
minima (minconf) garahte gue ao menos ¢% das transagdes que satisfagam o
antecedente das regras também satisfagam o consequente das regras.

Um algoritmo de extragao de regras de associagédo, denominado Apriori, foi
aplicado & base de dados do Diretério dos Grupos de Pesquisa no Brasil,
versao 3.0, a qual foi disponibilizada pelo Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) para o publico em geral.

O trabalho objetivou demonstrar a viabilidade do emprego desta técnica

quando aplicada a analise de pesquisadores e grupos de pesquisa,
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considerando a possibilidade desta abordagem ser um instrumento valioso no
auxilio a gestéao e a politica de C&T. Os resuitados desse trabalho (Roméao et
al., 1999c) sao apresentados no ANEXO A.

3.5 A Tarefa de Agrupamento (Clustering)

Quando se trata de aprendizagem de maquina, podemos ter aprendizagem
supervisionada ou n&o-supervisionada. O termo supervisionado se refere ao
fato da aprendizagem ocorrer em um cenario onde ja se conhece a classe. Em
caso contrario, quando as classes tém que ser descobertas a partir dos dados,
a aprendizagem ¢é dita ndo-supervisionada ou agrupamento (clustering).

Agrupamento &€ uma tarefa onde o algoritmo deve descobrir a classe de
cada exemplo baseado na sua similaridade com os demais exemplos do
conjunto de dados, dividindo os exemplos em grupos (ou classes).

Através da tarefa de agrupamento pode-se dividir os dados em
subconjuntos homogéneos faceis de descrever e visualizar. Estes por sua vez
podem ser mostrados para o usuario em vez de tentar mostrar todos os dados,
o que usualmente resultaria na perda de padrées embutidos (Fayyad, 1997).

Um  trabalho realizado no contexto de C&T, envolvendo a tarefa de
agrupamento, foi desenvolvido por Gongalves (Gongalves, 2000), o qual
efetuou a extracéo de conhecimento sobre C&T no Diretério 3.0 (CNPq, 1999).

3.6 Consideragoes Finais

O crescimento acentuado em numero e tamanho dos bancos de dados,
principalmente na Gltima década, tem ultrapassado as habilidades humanas de
processar as informagdes acumuladas nestes reservatoérios e inviabilizado a
utilizacdo de técnicas convencionais para extragdo de conhecimento (e.g.,
estatisticas), ocultando conhecimentos valiosos e exigindo o desenvolvimento
de novas técnicas capazes de minerar conhecimento relevante em grandes
bancos de dados.

Considerando a exist{ancia de diversas bases de dados sobre C&T nas

diversas agéncias, € natural procurar explorar estes dados para obter as
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informagdes necessarias. No entanto, &€ necessario fazer uso de métodos
adequados para extragdo de conhecimentos relevantes e surpreendentes no
contexto considerado.

Para selecionar os métodos e algoritmos mais adequados a esta aplicagéo,
realizou-se um estudo sobre KDD (Knowledge Discovery in Databases)
(Fayyad, 1996, 1997; Silberschatz & Tuzhilin, 1996) e Mineragdo de Dados
- (Graettinger, 1999; Mchugh, v1999; Rendell & Cho, 1990), para descobrir como
transformar estas técnicas em subsidios efetivos a gestao de C&T.

No préximo capitulo, discutem-se as tarefas mais importantes de mineragao
de dados no contexto de descoberta de conhecimento relevante para o
planejamento de C&T.
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4 DESCOBERTA DE REGRAS DE PREVISAO

4.1 Introducido

Dentro do processo geral de KDD, descrito no Capitulo 3, os maiores
desafios estdo na etapa de MD. Freitas (2000b) define MD como “a extragao
‘(semi-) automatica de conhecimento a partir dos dados”. A primeira indagagéo
que surge é: Qual o tipo de conhecimento que se prétende descobrir?

Dentro do contexto cohsidérado, conforme descrito no Capitulo 2, o objétivo
& obter conhecimento relevante ao planejamento em C&T. Neste caso, é
importante empregar alguma tarefa capaz de extrair regras de previsao.

As tarefas de mineracdo de dados mais viaveis para obter regras de
previsao e responder perguntas de interesse neste segmento sao as tarefas de
classificagdo e modelagem de dependéncia. A tarefa de classificagdo inclui a
esséncia das duas tarefas e a modelagem de dependéncia & uma
generalizagdo da tarefa de classificagcdo. Portanto, este capitulo concentra-se
na apresentagdo dos principais conceitos e técnicas empregados nas tarefas

de classificagdo (e modelagem de dependéncia).
4.2 A Tarefa de Classificagao
Classificagao é uma das tarefas mais referenciadas na literatura de MD e a

mais importante para a presente pesquisa. Neste tipo de tarefa, o objetivo é

descobrir um relacionamento entre um atributo meta (cujo valor, ou classe, sera

previsto) e um conjunto de atributos previsores. O sistema deve descobrir este
relacionamento a partir de exemplos com classe conhecida. O relacionamento
descoberto sera usado para prever o valor do atributo meta (ou a classe) para
exemplos cujas classes sdo desconhecidas (Fertig et al., 1999).

- Na area de aplicagdo considerada (Gestdao de C&T), pode-se definir
classificagdo como sendo a tarefa de prever corretamente informagéao sobre a

classe de um exemplo da unidade de analise (i.e., pesquisador, grupo de
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pesquisa, projeto de pesquisa, etc.), a partir de alguns atributos desta unidade
de analise, chamados atributos previsores, cujos valores s&o conhecidos. Uma
das possibilidades é a descoberta de regras que representem as correlagées
entre os atributos que definem a unidade de analise (Exemplo considerando
“pesquisador’ como unidade de analise: nacionalidade, idade, nivel_formacéo,
etc.).

Pés-processamento.

dependéncia.

« Descobertade - p Tarefas Técnicas
. : . Associagdo; '

: Conhecimento s * Agrupamento; Estan’sti'cas;

E Pre:':—proce-ssamento, E Classificaio; > ?ep:;gd;ziziem
. Mineragio de Dados; g———bﬁ Modelagem de simbé?ica'

2030

Redes neurais.

\

Figura 10: Técnicas de MD para a tarefa de classificagéo.

A literatura apresenta diversas técnicas de classificagcao (King et al., 1995;
Hand, 1997), conforme mostra a Figura 10. Segundo Michie et al. (1994), as
principais propostas sao originarias de trés campos de pesquisa: estatistica,

aprendizagem de maquina simbdlica e redes neurais.
D -

Nesta tese, o interesse é investigar principalmente o campo chamado de
aprendizagem de maquina simbdlica, que abrange procedimentos
computacionais automaticos, baseados em operagodes légicas ou binarias,
capazes de aprender a realizar uma tarefa a partir de uma série de exemplos.
Focalizando a tarefa de classificagdo, muita atengao tem sido dada a técnicas
baseadas em arvores de decisdo (Quinlan, 1993; etc.). Outras técnicas, tais
como AG’s (Algoritmos Genéticos) e PLI (Programacédo Légica Indutiva) tém
sido alvo de mais interesse por parte de pesquisadores recentemente. As
técnicas de aprendizagem de maquina simbolica para a tarefa de classificagéo
possuem a vantagem de gerar expressdes simples o suficiente para a
compreensao humana (Michie et al., 1994).

Cabe ressaltar que nenhum algoritmo é “o melhor” em todas as aplicacdes.
A performance de um algoritmo de classificagdo depende muito do dominio da
aplicagao (Freitas, 2000a; Michie et al., 1994; King et al., 1995). Este topico

serd discutido em mais detalhes na seg¢éo 4.2.2.
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4.2.1 Estrutura Geral da Tarefa de Classificagdo

No escopo desta tese, assume-se que o problema €& projetar um algoritmo
para ser aplicado em um banco de dados onde as classes sédo pré-definidas e
cada novo dado deve ser associado a uma destas classes. Este processo €
conhecido como reconhecimento de padrbes, discriminagdo, aprendizagem
supervisionada ou classificagdo. Na literatura de estatistica, a aprendizagem
‘supervisionada usualmente é referenciada como discriminagéo.

- Regras de classificagdo podem ser consideradas uma espécie de regras de
previsdo onde o antecedente contém uma combinagdo (tipicamente uma
conjuncado) de condigdes envolvendo valores do dominio dos atributos
previsores, e o conseqlente contém um valor previsto para o atributo meta
(Freitas, 2000b).

Regras do tipo SE... ENTAO..., também chamadas regras de produgéo,
constituem uma forma de representagdo simbdlica e possuem o seguinte
formato:

SE <antecedente> ENTAO <conseqilente>. .

O antecedente € formado por expressdes condicionais envolvendo atributos
do dominio da aplicagao existentes nos bancos de dados.

O conseqliente é formado por uma expressdo que indica a previsdo de
algum valor para um atributo meta, obtido em fungéo dos valores encontrados
~nos atributos que compdem o antecedente.

Portanto, a tarefa é descobrir regras de classificacio capazes de prever o
valor de um atributo meta a partir dos valores de atributos previsores. As regras
de previsao, portanto, objetivam auxiliar o planejamento de a¢des futuras.

Como ilustragdo, considere um banco de dados sobre C&T cujo atributo
meta, escolhido por um especialista de alguma agéncia, indica se uma
determinada regido do pais (e.g., sul, sudeste, etc.) & candidata a receber
investimentos especificamente para pesquisa, associada as classes “alta” ou
‘baixa”, e considere-se, ainda, que os atributos previsores séo: produgao
cientifica, idade média e titulagdo média dos pesquisadores de cada regiao.

Seguindo esta ilustragdo, pode-se obter regras, na forma simplificada,

como.
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(prod_cientif. = “alta”), (titulagdo = “alta”) = Regido.Pot_Pesquisa = “alta”;

(titulagdo = “baixa”), (idade = “alta”) = Regido.Pot_Pesquisa = “baixa”.

Naturalmente a segunda regra indica que a regido escolhida ndo é apta
para pesquisa neste momento, mas indicaria uma regido apta para receber
investimentos em formagao ou capacitagao.

Comparando com a tarefa de associagéo, é facil observar duas diferencgas
basicas. Uma regra de associagdo pode conter mais de um item no
conséqﬁente, enquanto que nas regras de classificagédo isto nao € permitido.
Segundo, na tarefa de associagédo qualquer atributo pode aparecer tanto no
conseqliiente como no antecedente da regra (simetria), enquanto que na
classificagao o atributo escolhido como meta sé pode aparecer no conseqtiente
e os demais (previsores) apenas no antecedente das regras (assimetria).

~ Freitas (2000a) considera a tarefa de classificacdo “uma tarefa de definicéao

dificil e ndo deterministica devido ao fato de envolver previsdo”, enquanto que
a tarefa basica de associagédo pode ser considerada uma tarefa simples, bem
definida e deterministica que n&o envolve previsao.

Freitas utiliza a expressao “definigao dificil” para se referir ao fato das regras
de classificagao serem obtidas utilizando apenas os dados de treinamento,
nada garantindo que as regras terdo boa exatidao diante dos dados de teste,
os quais nao foram utilizados durante o treinamento. A expressdo “nao
deterministica” se refere ao fato das regras serem obtidas com base em dados

passados para prever o futuro, caracterizando uma forma de indugao.

4.2.2 Algoritmos de Classificagdo Convencionais

Existem varios métodos ja consolidados na tarefa de classificagdo. Uma
revisdo geral sobre este tema pode ser encontrada em Han & Kamber (2000).

Pesquisas comparando diversos algoritmos de classificagédo convencionais
foram publicadas por King ef al. (1995), descrevendo resultados de um projeto
(denominado de Statlog) que compara 17 (dezessete) algoritmos de
classificagéo, incluindo algoritmos de aprendizagem simbdlica, estatisticos e
RNA, aplicados a problemas do mundo real. King e seus colegas utilizaram 12

(doze) conjuntos de dados: 5 (cinco) de analise de imagens; 3 (irés) de
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medicina; 2 (dois) de engenharia e 2 (dois) de finangas.

Procurou-se mostrar quais aspectos de um algoritmo o faz ter mais sucesso
diante de um conjunto particular de dados ou quais aspectos de um conjunto
de dados favorecem a utilizacéo de determinados algoritmos.

King et al. (1995) avaliaram 7 (sete) algoritmos de aprendizagem simbdlica,
sendo cinco chamados de arvores de decisdo (C4.5, NewlD, AC2,
CART/INDCART e Cal5) e dois métodos baseados em regras (CN2 e ITrule); 5
(cinco) da estatistica tradicional: k-NN (k-nearest neighbor), Naive Bayes,
Discrim, Quadra e LogReg (Logistic Regression); 3 (trés) da estatistica
moderna (SMART, Alloc80 e CASTLE) e 2 (dois) RNA (Redes Neurais
Artificiais). Algoritmos genéticos, técnica considerada n&do convencional
naquele trabalho, ndo foram avaliados.

O desempenho dos algoritmos foi medido considerando aspectos objetivos
e subjetivos. O aspecto objetivo incluiu tempo (de treinamento e teste) e a
precisdo. As medidas subjetivas foram obtidas através de respostas de -
usuarios, leigos e especialistas, quanto a compreensao das régras obtidas,
facilidade de uso dos algoritmos e robustez dos parametros de entrada
requisitados. O principal objetivo do projeto Statlog foi investigar porque certos
algoritmos funcionam melhor para determinados tipos de dados.

Quanto a velocidade de aprendizagem, o algoritmo backprop (RNA) & mais
lento do que algoritmos de arvore de decisdo, mas em geral € mais exata do
gue a aprendizagem simbdlica. ‘

Muitos algoritmos necessitam a experiéncia de um especialista para usa-lo
adequadamente, isto &, para ajustar os pardmetros. ldealmente, todos
algoritmos deveriam ser automaticos no ajuste destes parametros. O usuario
deveria apenas alimentar os dados e executar o algoritmo. Entretanto, nem
sempre este é o caso. Na visdo de King et al. (1995), o problema de sintonia de
parametros € mais grave em RNA e menos agudo para alguns algoritmos
simbdlicos, mas € um grande problema dos usuarios de algoritmos genéticos.
Esta hipdtese ndo se confirmou na presente pesquisa utilizando algoritmos
genéticos.

Quando a facilidade no entendimento das regras geradas é essencial, 0s
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algoritmos simbdlicos (C4.5, NewlD, AC2, CN2, ITrule, CART/INDCART e
Calb) apresentam grande vantagem sobre os demais.

ITrule ndo € um algoritmo apropriado para a tarefa de classificagéo e nao foi
projetado para trabalhar com banco de dados de grande porte ou com
problemas que apresentam muitas classes. Ele é adequado para extracao de
regras relevantes isoladas (Michie et al., 1994).

Enfocando a aplicagdo desta tese, algoritmos de aprendizagem simbdlica
sdo metodos adequados em termos de exatidao e facilidade de compreenséo.
Sao meétodos em geral ndo paramétricos, ou seja, ndo assumem qualquer
distribuicdo, e sao mais robustos para distribuicdo extrema de valores de
atributos (King et al., 1995).

A maioria dos algoritmos simbdlicos trabalha com uma estrutura de dados
do tipo arvore. Existe diferenga no tamanho das arvores produzidas por
diferentes algoritmos, mas isto geralmente nao afeta a precisdo. Os algoritmos
CART (Classification and Regression Tree) e Cal5, em geral, produzem as
menores arvores.

Foram avaliados trés algoritmos baseados no método ID3: C4.5, NewlD e
AC2. C4.5 e NewlD produzem resultados similares. AC2 é menos preciso e
mais lento devido a ser escrito na linguagem LISP, o que provoca overhead
nas interfaces. | _

Backpropagation foi o método mais lento analisado. Apresenta dificuldades
na sintonia dos parametros. Além disso, em geral uma rede neural exige a
convers&o de atributos logicos ou categéricos em valores numeéricos.

King et al. (1995) concluiram que o melhor algoritmo para classificar um
conjunto particular de dados depende primordialmente das caracteristicas dos
dados utilizados. Uma das principais conclusées foi que dados com distribuicao
muito desbalanceada com muitos atributos binarios/categéricos favorecem a
utilizagéao de algoritmos de aprendizagem simboélica.

Se os dados possuem distribuicdo acentuada e/ou mais de 38% de atributos
categéricos, entdo os algoritmos simbdlicos sdo uma boa alternativa para
maximizar a precisdo dos resultados. Se aspectos subjetivbs (facilidade de uso

e de compreensdo humana) forem prioridades, os simbdlicos devem ser
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escolhidos também.

Em geral regras de decisdo sao consideradas mais faceis de entender do
que arvores de decisdo e ambas sdo mais faceis de entender do que
coeficientes obtidos por regressao (Michie et al., 1994).

Portanto, considerando os resultados obtidos por King et al. (1995), conclui-
se que os algoritmos simbdlicos sdo adequados para a tarefa de classificagao
dos .dados sobre C&T, em especial o algoritmo CART. Entretanto, os
algoritmos  simbodlicos  tradicionais apresentam algumas limitagbes,
principalmente quando ocorre interagdo entre atributos, como é o caso nos

dados sobre C&T (Roméao, 1999c).

Quadro 3: Comparagao de algoritmos de classificagao

Algoritmo VP Custos Interpr. Compr. Param. Userfr. Dados
Discrim N T 3 4 |1 4 S N~
Quadisc N T 2 3 3 S N
Logdisc N T 3 4 4 S N
SMART N AT 1 2 1 N NC

ALLOCS80 N AT 1 2 2 N NC

k-NN N T 1 5 2 N N
CASTLE N T 3 3 3 S NC
CART S T 5 4 5 S NC
INdCART S T 5 4 5 S NC
‘NewlD S N 5 4 4 S NC
AC* S N 5 4 4 S NCH
Baytree S T 4 .4 5 N NC
NaiveBay S T 3 4 4 S N
CN2 S N 5 4 4 S NC
C4.5 S N 5 4 4 S NC
Itrule N N 3 4 4 N NC
Cals S AT 5 4 5 S NC
Kohonen N N 1 1 1 N N
DIPOL92 N AT 2 3 2 N NC
Backprop N T 1 3 3 N N
RBF N N 1 1 1 N N
LvVQ N N 1 1 1 N N
Cascade N T 1 3 2 N N~
Fonte: Michie et al., 1994, p.215.
Legenda:
VP = se o programa aceita campos com auséncia de valores de atributos;
Custos = trabalham com matriz de custos de classificagdo erronea na
’ (A)prendizagem, (T)este ou (N)enhum;
Iinterpr = facilidade de interpretagao (5 = muito facil de interpretar);
" Compr = facilidade de compreender o principio do método (5 = muito facil);
Param = = facilidades para selecdo de parametros importantes (via usuario ou
automatico) (5 = muito facil);
User-fr = se € amigavel para o usuario;
Dados = dados permitidos (N = numérico, C = Categérico, H = Hierarquico).
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O projeto StatLog gerou resultados de pesquisa, na avaliagéo de algoritmos
de classificagdo, publicados no livro de Michie et al. (1994), disponivel no

endereco da Internet: http://www.amsta.leeds.ac.uk/~charles/statlog/.

Uma viséo geral dos resultados das pesquisas de Michie e seus colegas
estd resumida no Quadro 3 contendo informagbes sobre diversas
caracteristicas dos algoritmos avaliados por King et al. (1995) e também das
" redes neurais Kohonen e LVQ e do algoritmo hibrido DIPOL92. |

4.2.2.1 O Algoritmo J4.8

O algoritmo J4.8 é uma versao modificada do algoritmo C4.5 (Quinlan, 93)
que descobre conhecimento na forma de arvore de decisdo. O J4.8 é parte de
uma ferramenta denominada Weka (Waikato Environment for Knowledige
Analysis), desenvolvida na Universidade de Waikato na Nova Zelancia (Witten,
2000), que possui diversos algoritmos de mineragao de dados implementados,
além de mddulos para pré-processamento de dados.

Os principais algoritmos implementados na ferrramenta Weka sao
algoritmos de classificagado (e.g.: J4.8), mas possui também algoritmo para
extragao de regras de associagdo e algoritmo para resolver a tarefa de
agrupamento.

Esta ferramenta, distribuida gratuitamente' pela Internet no endereco:

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/wekal/index.html, foi implementada em Java e

esta disponivel, juntamente com sua documentagao, para as plataformas Linux,
Macintosh e Windows.

4.3 Avaliacao de Regras Descobertas

Independente do tipo de algoritmo utilizado na tarefa de classificagao, as
regras descobertas devem ser avaliadas. O critério mais empregado € a
medigcéo da taxa de acerto destas regras. Existem diversos métodos para isto.
Um método simples é:

N° de instancias dos dados classificadas corretamente
Taxa de acerto =

N° de instancias dos dados aplicaveis


http://www.amsta.leeds.ac.uk/~charles/statloq/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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Este método simples tende a nao ser muito eficaz em algumas situagées na
pratica por ignorar situagdes dos seguintes tipos (Hand, 1997; Michie et al.,
1994):

e Em geral, a distribui¢gao de freqiiéncia das classes € desbalanceada, ou

seja, as classes mais raras sdo mais dificeis de serem previstas;

e Custo de classificagdes errbneas geralmente varia com o tipo do erro de

classificagéo;

¢ Regras podem ter diferentes custos de aplicagao, devido a diferentes

custos para medir valores de atributos ocorrendo nas regras. Por
exemplo, o custo de erroneamente uma agéncia de fomento a C&T
negar custeio a um projeto viavel € bem menor do que o custo de

erroneamente conceder custeio a um projeto inviavel,

A taxa de acerto descrita acima pode ser calculada tanto sobre os dados de
treinamento quanto sobre os dados de teste. Nos dados de treinamento €
chamada de taxa de acerto aparente ou de re-substituicdo, e apresenta sempre
um valor superior a taxa de acerto calculada sobre os dados de teste. Este
ultimo geralmente envolve dados nao considerados na fase de treinamento e

fornece uma medida mais precisa da confiabilidade das regras.

4.3.1 Métodos de Validagao

4.3.1.1 “"Hold Out’

Este € um método adequado quando se tem grande quantidade de registros
disponiveis. O conjunto dos dados é separado em dois outros subconjuntos:
dados para treinamento e dados para teste, conforme mostra a Figura 11.

Os registros do conjunto para treinamento devem ser separados dos
registros do conjunto teste de forma aleatéria, com uma unica possivel
excegao: manter a mesma proporgao de registros de cada blasse nos dois
conjuntos, o que é denominado de hold-out estratificado. O conjunto para

treinamento é utilizado para descobrir as regras de classificagao.
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O conjunto para teste deve permanecer separado e ser utilizado apenas
para validagdo dos resultados obtidos pelo algoritmo. Eles devem ficar
escondidos (“Hold Out”) durante a fase de treinamento. Desta forma pode-se
obter uma medida da taxa de acerto diante de novos registros.

Registros Conjunto
no : para
Banco Treinamento
de
Dados

Figura 11: Separagao dos Dados.

Este método é simples e apropriado quando se tem abundancia de dados.
Um conjunto de dados para teste com pelo menos 1000 registros pode ser
considerado adequado (Weiss, 1991). Se o conjunto total dos dados
disponiveis for suficiente, usualmente divide-se este conjunto em 2/3 para
treinamento e 1/3 para teste (Baranauskas, 2001), desde que o conjunto
resultante para teste seja de no minimo aproximadamente 1000 registros. Em
caso contrario deve-se utilizar outro método de validagao, tal como o método

de validacao cruzada.

4.3.1.2 Validagado Cruzada

Quando ha poucos dados disponiveis, pode-se empregar todos os dados na
. fase de treinamento e realizar validagao cruzada para calcular a taxa de acerto
na fase de teste.

O método de validagao cruzada (Baranauskas, 2001) possui a vantagem de
utilizar todos os dados para treinamento e para teste, mantendo a separagao
entre os dados de treinamento e de teste, mas possui a desvantagem de ser
mais caro computacionalmente quando comparado com a forma convencional
que utiliza apenas um conjunto de dados de teste.

A validagdo cruzada consiste em dividir todo o conjunto de dados
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disponiveis em k subconjuntos iguais e executar o procedimento do Quadro 4.

Quadro 4: Algoritmo para validagao cruzada.

Inicio
Parai=1..k
Executar o algoritmo de MD usando k-1 subconjuntos de dados;
Computar a taxa de acerto, das regras obtidas, sobre os dados
do subconjunto i nao utilizado no passo anterior;
Fim Para;
Taxa de acerto = média das taxas de acerto nas k iteragdes anteriores;
Fim. ' :

Para calcular a média e desvio padrao do acerto na validagdao cruzada

pode-se empregar as seguintes equagdes (Baranauskas, 2001):

_ 1k
a= %-glx (4.1)
ip(@)= \f ﬁzl(x,—a)z] @2
onde:
a = média;

dp = desvio padréo;
x; = taxa de acerto da parti¢éo i;
k = nimero de particbes dos dados.

As Equacgdes 41e42 podem ser utilizadas também para calcular a meédia

e desvio padrao da cobertura das regras fazendo x; = cobertura da particao i.

4.3.2 Fator de Confianga

A utilizagao de um fator de confianga € uma forma simples de se avaliar a
precisdo das regras obtidas apenas nos dados de treinamento e pode ser
calculada pela razdo X/Y, onde X é o nimero de registros que satisfazem o
antecedente e o conseqiiente da regra e Y & o numero total de registros que

satisfazem o antecedente da regra.
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~ Entretanto, segundo Freitas (1999), quando uma regra cobre poucos (em
torno de cinco) registros, este método apresenta uma limitagdo. Veja os
exemplos abaixo.

Exemplo 1: considere uma regra que cubra apenas um _registro

corretamente. Neste caso, a confianga nesta regra seria X/Y = 100%, resultado

indesejavel uma vez que a regra esta muito especializada (overfitting).

“Overfitting” ocorre quando as regras se ajustam demais a peculiaridades
dos dados de treinamento, o que tende a reduzir a taxa de acerto em dados de

teste nao vistos anteriormente.

Para resolver este problema Freitas utiliza um fator —1/2 no numerador da

expressao de calculo da confianga na regra, baseado na proposta de Quinlan
(1987), isto é:

Fator de Confianga = (X - %2)/Y (4.3)

Utilizando esta abordagem, o calculo da confianga no exemplo 1, aplicando
a Equacao 4.3, fica:

X = )IY = (1 -Y%)1 =50%

Exemplo 2: considere outro caso onde uma regra cubra 100 registros

corretamente. Neste caso, o calculo da confianga utilizando a Equacao 4.3
~ seria:

(X ="%)/Y = (100 - 2)/100 = 99,5%

Comparando a confianga obtida no primeiro exemplo (60%) com a
confianca obtida no segundo exemplo (99.5%), fica facil observar que o fator —
1/2 penaliza as regras que cobrem poucos registros mas nao penaliza de forma
significativa as regras que cobrem muitos exemplos, permitindo a distingao

entre regras especializadas e regras generalizadas, desvalorizando as
primeiras.

4.3.3 WMatriz de Confusao

Ha situagdes onde métodos simples para avaliagdo dos resultados sao
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insuficientes. Como ilustragao, cons_idere 0 caso de um sistema automatico,
para auxiliar no diagnéstico médico, capaz de prever se uma pessoa esta
doente ou ndo. Se a previsdo for de que uma pessoa ndo esta com uma
determinada doenca quando na verdade ela esta (decisdao negativa falsa) € um
erro de previsdo considerado mais sério do que prever que uma pessoa esta
com a doenga quando na verdade ela esta saudavel (decisdo positiva falsa).
Neste ultimo erro o paciente no maximo tomaria um remédio desnecessario
enquénto que no primeiro (negativo falso) dependendo da doenga poderia

proporcionar a morte do paciente por nao tomar as medidas necessarias para
cura.

Para distinguir entre os dois tipos de erro utiliza-se uma matriz de confusao
(Freitas, 2002a). Esta € uma alternativa para atender o critério de qualidade:
construir uma matriz de confusao N x N (um tipo de tabela de contingéncia para
analise de previsbes corretas e erréneas) com dominio composto por duas
classes, denominadas aqui de “sim” e “nao”, conforme mostra a matriz de
confusdo do Quadro 5. |

Quadro 5: Matriz de confusio.

Classe real do exemplo

Sim Nao
Classe prevista | Sim [ Soma classificagdes “sim” | Soma classificagbes
corretas (SC) ‘sim” erradas (SE)
pelo método | Nao Soma classificagées | Soma classificagbes
“nao” erradas (NE) “nao” corretas (NC

O algoritmo de classificagdo deve ser executado sobre os dados de
treinamento e o resultado da classificagao dividido em quatro categorias:

e Classificagbes “sim” realizadas corretamente (SC); |

¢ Classificagdes “sim” réalizadas_ erradamente (SE);

» Classificagbes “n&o” realizadas erradamente (NE).

¢ Classificagbes “nao” realizadas borretamente (NC);

~ As variaveis SC, SE{, NE e NC serao utilizadas como contadores internos da
matriz de confusdo. O contador SC, por exemplo, indicara a quantidade de

exemplos “sim” que foram classificados corretamente como exemplos “sim”,
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enquanto que o contador SE indicara a quantidade de exemplos “nao” que
foram classificados erroneamente como “sim”.
Quanto mais coberturas corretas (SC e NC maiores) e menos erradas (SE e
NE menores), maior sera a preciséo da regra.
A qualidade da regra pode entdo ser calculada por uma das seguintes
equacgdes (4.4 a 4.6):

sC NC
UALIDADE = * 4.4
o SC+NE NC+SE @4
QUALIDADE = 5¢_, 5S¢ (4.5)
SC+SE SC+NE ,
QUALIDADE =3¢ =V2 (4.6)
SC+SE

A Equacao 4.6 € uma adaptagao da equagao 4.3, conhecida como Fator de
Confianga', visto na secao 4.3.2.

A Equacao 4.5 é conhecida como Precision*Recall (Hand, 1997; Freitas,
~ 2002a).

Na Equacdao 4.4 o primeiro termo [SC/(SC + NE)] & chamado de
“sensibilidade” ou “completeza de positivos” ou “taxa de acerto na classe
positiva”. O segundo termo [NC/(NC + SE)] é chamado de “especificidade” ou
“‘completeza de negativos” ou “taxa de acerto na classe negativa’. Os dois
termos da equagdo sdo multiplicados para forgar a descoberta de regras que
tenham alta sensibilidade e alta especificidade (Carvalhb & Freitas, 2000).

4.3.4 Avaliagéo da Compreensibilidade das Regras

Outro aspecto importante na avaliagdo de regras de classificacdo € a
compreensibilidade das regras descobertas. Em geral considera-se que,
quanto menor o numero de regras descobertas e menor o namero de
condigdes por regra, maior a compreensibilidade do conjunto de regras. No
entanto, esse critério € puramente sintatico e objetivo, ignorando aspectos
semanticos e subjetivos das regras. |

Na concepgao de Pazzani (2000), “ndo ha nenhum estudo que mostre que

pessoas acham modelos menores mais compreensiveis, ou que o tamanho de -




74

um modelo & o unico fator que determina sua compreensibilidade”.

Muitos algoritmos de mineracdo de dados possuem parametros para
controlar o numero e tamanho das regras obtidas que indiretamente
influenciam a compreensibilidade, mas existem outros fatores tais como:

< Familiaridade com sistemas de representacgéo de conhecimento;

s - Preferéncia por modelos consistentes com conhecimento prévio.

O segundo fator aumenta a compreensibilidade mas diminui o grau de
surpresa/novidade. Regras surpreendentes também € um aspecto importante
na avaliagdo das regras descobertas e um assunto pouco explorado, tema da
secdo 4.5.

4.4 A Tarefa de Modelagem de Dependéncia

Esta € uma tarefa de MD que funciona como uma generalizagao da tarefa
de classificagéo, ou seja, o objetivo também é descobrir regras de previsao,

mas estas regras nao estado restritas a apenas um atributo meta. Varios

atributos metas podem ser escolhidos, implicando que regras diferentes
podem ter atributos diferentes no conseqiente. Na versdao desta tarefa
adotada neste trabalho, analoga a tarefa de classificagdo, a quantidade de
atributos no co’nséqUente de uma dada regra sera sempre unitaria.

Exemplo de regras:

(UF = “RS"), (nivel_formagao = “alto”) — art_per_nac = “alto”;

(idade = “médio”), (art_per_nac = “médio”) = art_per_int = “baixo”.

Na tarefa de modelagem de dependéncia, qualquer atributo pode aparecer
tanto no antecedente como no conseqiiente das regras, como exemplificado
acima com o atributo ‘art_per_nac’ (artigos publicados em periddicos
nacionais), mas nao pode aparecer em ambos (antecedente e conseqliente) na
mesma regra.

Na tarefa de modelagem de dependéncia, o espago de busca & muito maior
do que na tarefa de classificagdo (Noda et al., 1999).

Em algumas situagdes pode-se restringir o uso de certos atributos apenas
ao antecedente ou ao conseqtiente das regras. No exemplo acima, pode-se

especificar que o atributo ‘art_per_nac’ podera ocorrer apenas no conseqiente,
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ou que o atributo idade podera ocorrer apenas no antecedente das regras.

Comparando com a tarefa de associagdo (segdo 3.4), aquela permitia
qualquer atributo aparecer tanto no antecedente como no consequenté das
regras. Na forma de modelagem de dependéncia adotada neste trabalho,
apenas alguns atributos especificados pelo usuario podem aparecer no
conseqiiente das regras. De qualquer modo, quando um atributo ocorre no
conséqijente, naturalmente ele ndo pode ocorrer no antecedente da mesma
regra como mencionado anteriormente.

Cabe ressaltar que para descobrir regras de previsdo € necessario utilizar
classificagdo ou modelagem de dependéncia — ou outra tarefa relacionada a
aprendizagem de maquina - mas ndo a tarefa de associagdo padrao (Freitas,
2000a).

O conhecimento extraido deve ser exato e compreensivel, mas além disso
deve-se utilizar técnicas (em geral pés-processamento) capazes de selecionar

regras que sejam relevantes e surpreendentes, assuntos da préxima segéo.

4.5 Descoberta de Conhecimento Relevante

b

Um sistema de KDD pode gerar conhecimento exato, compreensivel e de
forma eficiente mas que nao é do interesse do usuario. E recomendavel utilizar

algum método que mega o grau de interesse do conhecimento descoberto.

Existem muitos métodos para descoberta de conhecimento que encontram
um grande numero de regras, mas a maioria destas regras nao é relevante
para o usuério. Alem disso, o grande numero de regras dificulta a analise pelo
usuario para encontrar as regras relevantes.

E comum primeiro encontrar um grande conjunto de regras e depois extrair
um subconjunto bem menor de regras desse conjunto, com o auxilio do
usuario, para obter as regras relevantes, caracterizando um pés-
processamento das regras descobertas. _

Existem métodos objetivos para descoberta de conhecimento relevante, que
em geral trabalham de forma auténoma, e métodos subjetivos os quais levam

em conta o conhecimento prévio do usuario sobre o dominio da aplicagao.
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4.5.1 Métodos Objetivos para Descoberta

Existem varias formas objetivas para medir o grau de interesse no
conhecimento (Major & Mangano, 1993; Silberschatz & Tuzhilin, 1996),
baseadas nos dados. '

Uma forma objetiva de avaliagéo de regras é a confianca e suporte das
regras obtidos na tarefa de associag¢ao (segéo 3.4). '

Para a tarefa de classificagdo, uma alternativa é empregar uma medida
baseada em teoria da informacgao, proposta por Freitas (1998). Nesta proposta,
primeiramente, durante o 'pré-process'amento, calcula-se o ganho de
informagao de cada atributo (Cover & Thomas, 1991). Em seguida calcula-se o
grau de interesse na regra, na versdo normalizada (Noda et al., 1999), dado
por:

5. Ganho(4;)

i=1

INTERESSE =1~ 4.7)

n
log, QDom(Gk X)
onde;
n = numero de atributos do antecedente;

Dom(Gk) = & o dominio do atributo meta Gy, ;
|Dom(Gy, ) = ntimero de valores em Dom(Gy,);
Ganho(4; )= Info(Gy, Y- Info(Gy | 4; )

mk A '
Info(Gy )=~ 3 (Pr(V31)ogo (Pr(Vi)));
i=1

n; mk
nfo(Gi 1 4;)= % {Pr(V,-,- {— 2 Pulvia 1V Joga Prlria 7 ))}}; |
i= j=

“mk = ntimero de valores possiveis do atributo meta;

n; = numero de valores possiveis para o atributo A;;
- V}; = valor de cada atributo meta;

Vij = valor de cada atributo A;;
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Pr(X) = probabilidade de X;
Pr(X|Y) = probabilidade condicional de X dado Y.

O interesse na regra, dado pela Equagao 4.7, € maior quanto menor a
meédia do ganho de informagédo dos atributos do antecedente da regra, ou
seja, regras constituidas por atributos que apresentam baixo ganho de
~ informagao surgem como surpreendentes, uma vez que regras que possuem
atributos com alto ganho de informagao sédo intuitivamente previsiveis e
evidentes.

Um atributo isolado pode obter baixo ganho de informag¢do e nao ser
relevante. No entanto, a interagéo entre atributos pode transformar um atributo
irrelevante em relevante, e este fenémeno esta intuitivamente associado com o
grau de interesse na regra (Noda et al., 1999).

Portanto, dado um “bom” conjunto de regras (exatas, compreensiveis, etc.),
aquelas regras que apresentarem um baixo ganho de informagao tendem a ser
mais relevantes (ou surpreendentes).

Entretanto, para capturar toda a complexidade do processo de descoberta
de conhecimento, as medidas objetivas do grau de interesse nao sao
suficientes. Sao necessarias medidas subjetivas, as quais dependem nao sé
dos dados mas também do usuario.

4.5.2 Métodos Subjetivos para Descoberta

O interesse em uma regra depende do usuario, do conhecimento due o]
mesmo tem do dominio de aplicacdo, mas nao é facil identificaf regras
relevantes a partir de um grande conjunto de regras descobertas.

Uma regra pode ser relevante para um usuario e considerada inutil para
outro. Portanto, o interesse em uma regra pode ser -considerado
essencialmente subjetivo, uma vez que depende dos conceitos atuais que o
usuario tem a respeito do dominio, e também de seus interesses. Em MD, grau
de interesse subjetivo é considerado um problema importante (Liu et al., 1997).

Silberschatz & Tuzhilin (1996) identificaram duas razbes para um padrao ser

relevante do ponto de vista subjetivo: deve ser inesperado (causar surpresa ao
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usuario) e induzir a alguma agao, este Ultimo sera chamado de acionavel a
seguir.

Liu et al. (1997) consideram uma regra acionavel “se o usuario puder fazer
alguma coisa com ela a seu favor” e, inesperada “se ela causar surpresa para o
usuario”.

Para exemplificar, considere uma avaliagdo comparativa entre dois grupos
de pesquisa onde um grupo possui dez integrantes (Grupo10) e o outro grupo
apenas dois (Grupo2), onde os insumos sejam proporcionais ao n.° de
integrantes. Suponha ainda um conhecimento descoberto sobre produgéo:
Pgrupo10 < Pgrupo2. Este conhecimento descoberto apresenta dois aspectos
significativos: & inesperado e induz a alguma ag¢do por parte do usuario
(acionavel). _

O conhecimento gerado é inesperado porque naturalmente a crenca é que
um grupo contendo 10 (dez) integrantes deve produzir mais itens do que um
grupo com apenas dois integrantes. Além disso, este resultado permitiria que o
usuario (possivelmente um analista de C&T de alguma agéncia) tomasse
alguma medida (acionavel) para motivar o Grupo10 a aumentar sua produgéo.

O conceito acionavel € muito importante para tomada de decisao, mas dificil
de ser medido, enquanto que o conceito inesperado &, em geral, um pouco
mais facil de ser obtido. Silberschatz & Tuzhilin realizaram estudos sobre a
relagcdo entre inesperado e acionavel e concluiram que a maioria do
conhecimento inesperado é acionavel também, e vice-versa. Logo, uma forma
de medir o grau de acionavel é através da medigdo do grau de surpresa,
servindo como uma aproximagédo. Conclui-se que, se um conhecimento é
inesperado, entao ele sera provavelmente acionavel e, portanto, relevante.

Segundo Silberschatz & Tuzhilin (1996), um conhecimento é considerado
inesperado quando ele afeta as crengas do usuario de forma significativa. As
crengas podem ser firmes ou leves.

As crencas firmes ndo mudam diante de novas descobertas e servem

apenas para confirmar a qualidade dos dados e das descobertas.

Nas crencas leves o usuario esta disposto a mudar suas crengas diante de

novas evidéncias, permitindo a aplicagdo do conceito de acionavel.
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Assim, é possivel definir o interesse no conhecimento obtido em fungéo do
grau de influéncia no sistema de crengas. _

Silberschatz & Tuzhilin (1996) apresentaram um método indicado para
aplicagdes onde novos dados sdo adicionados periodicamente sobre dados

coletados anteriormente (e.g., Curriculos):

“Quando novos dados chegam, todos os graus de crengas sé&o
revisados. Se algum dos graus mudou acima de um limite
predeterminado, isto significa que ha algum padréo relevante nos dados
e que o processo de descoberta para extrair padroes relevantes deve
ser executado” (Silberschatz & Tuzhilin, 1996).

Neste método, uma vez obtido um conjunto de regras relevantes, a rotina de
MD s6 sera executada novamente quando houver necessidade, ou seja,
quando houver alguma mudanga nas crengas indicando chegada de
conhecimento relevante.

4.5.3 Técnica Subjetiva de Comparacéao Difusa

Liu & Hsu (1996) propuseram uma técnica de pés-andlise de regras de
classificagao, geradas pelo algoritmo C4.5, baseada na comparagao das
mesmas com alguns conceitos prévios ou conhecimento a respeito do dominio
de aplicagao por parte do usuario. |

A principal motivagao € que, quando o niumero de regras geradas € grande,
fica dificil para o usuario analisar todas estas regras. Além disso, em sistemas
dinamicos, onde as regras podem mudar constantemente, é importante saber o
que mudou desde a Ultima aprendizagem. Segundo os autores, estes aspeCtos'
da pesquisa foram ignorados no passado, motivando o desenvolvimento de
uma técnica de pos-analise.

Os autores propdem uma técnica de comparagéao difusa para realizar a poés-
andlise de regras. Nesta técnica, as regras existentes (conhecimento prévio)
sao consideradas como regras difusas e sao representadas utilizando a teoria
dos conjuntos difusos. As regras novas sao comparadas com as regras difusas

existentes utilizando técnicas difusas.
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O conhecimento prévio do usuario é representado por E, € o conjunto de
regras descobertas é representado por B.

Duas regras, uma de B e outra de E, sdo consideradas similares se ambas
as partes (antecedente e consequiente) das regras forem similares.

Uma regra B; e uma regra E; sdo consideras diferentes entre si se pelo
menos uma parte (antecedente ou conseqiiente) de uma regra for diferente da
outra. Aqui podem surgir duas situagbes: consequente inesperado e/ou
condi¢gbes (do antecedente) inesperadas.

A primeira situagdo (conseqiliente inesperado) ocorre quando a parte
condicional de B; e E; sdo similares, mas os consequentes sao diferentes.

Na segunda situagéo (condigdes inesperadas) os conseqlentes de B; e E;
s3o similares mas as partes condicionais das duas regras sao diferentes. Nesta
situagao surgem dois casos: condigdes contraditorias e condigdes inesperadas.

Condicoes contraditorias: ha varios atributos semelhantes nas partes

condicionais das regras B; e E;, mas os valores destes atributos sao.
completamente diferentes. |

Condicoes inesperadas: os atributos nas partes condicionais de B; e E; séo
diferentes.

Em resumo, esta técnica consiste em tré_s passos.

o converter cada regra de E em uma regra difusa;

o comparar cada regra B; com E, e obter o grau de similaridade para cada

regra em B; |

o ordenar B em fungéo do grau de similaridade.

4.5.3.1 Computando a Similaridade entre Regras

Para computar a similaridade da regra, Liu & Hsu (1996) definiram W; como
o grau de similaridade entre uma regra descoberta B; e o conjunto de regras (E)
especificado pelo usuério. O calculo de W; compreende dois passos: célculo da
similaridade do nome do atributo e calculo da similaridade de valor do atributo.

A similaridade dos nomes dos atributos do antecedente, L, é calculada

comparando os nomes dos atributos em B; com os atributos em E; para obter
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Ay = Fi n H; (atributos que ocorrem tanto em B; quanto em E; ), conforme a
Equacéao 4.8.
A, j)
L(,-,j) = ‘ ‘ (4.8)

max‘F,-|,lHj|}
onde: | Fi| = n.° de atributos em B;;
| Hj| = n.°de atributos em Ej;
| Aqj | = tamanho do conjunto Agj.
Apos o calculo da similaridade dos nomes dos atributos é feito o calculo da

similaridade entre os valores dos atributos. Sao considerados dois casos:

similaridade entre atributos discretos e similaridade entre atributos continuos.

Nesta técnica, .para calcular a similaridade entre valores de atributos
discretos (categoricos), o usuario deve especificar o universo de discurso, cada
termo linglistico e ainda fornecer o grau de pertinéncia de cada termo, em
cada hipoétese (Impressao Geral).

Exemplo: (Idade = ‘alta’) = ed_public_livro_nac = ‘alto’.

Neste exemplo o usuario teria que especificar que o atributo /dade pode
assumir os valores linguisticos {baixo, médio, alto} e o significado de cada
termo linguistico.

Para calcular a similaridade entre valores de atributos continuos, Liu & Hsu
(1996) utilizaram conjuntos difusos na forma trapezoidal com distribuicdo de
vértices arbitraveis. Por exemplo, na hipétese do usuario: '

(Idade = ‘baixa’) = projeto = ‘reprovado’.

O termo ‘baixa’ tera que ser definido pelo usuario. Supondo que ldade = [O..
80], o usuario tera que fornecer quatro pontos utilizando valores neste intervalo
(e.g.: a=15, b=20, c=30 e d=35).

A similaridade entre regras pode ser calculada pela Equacéo 4.9.

ZeipHesy, T Vo

Wi, j) = |A(i, j)‘
0, |4

. Ao (4.9)
i.j)|=0

onde;
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Z;j € o grau de similaridade do consequente;

Lij € a similaridade dos nomes dos atributos nos antecedentes de B; e E;;

Viijk € o grau de similaridade dos valores do k-ésimo atributo de A

|Agyl € o tamanho do conjunto de atributos que ocorrem tanto no
antecedente de uma regra descoberta (B;j) como no antecedente de uma regra
E; especificada pelo usuéario.

As férmulas usadas para calculo de V;;x podem ser encontradas em Liu &
Hsu (1996). A Figura 12 ilustra as comparagées relativas ao calculo de W, .

B E
Wi
] P
WG,

[ Ba ] WoE ~e Ep |

Figura 12: Calculo da similaridade wy).

Em seguida, pode-se entdo calcular o grau de similaridade, W;, entre uma
regra nova especifica B; e um conjunto de regras existentes E, dado por:

Wi = max(Wi,1), Wi.2), ..., Wej), ---» W Ep) (4.10)

4.5.3.2 Computando a Diferenga entre Regras

Uma regra pode diferir de uma hipétese (ou regra previamente descoberta)
em dois sentidos diferentes: consequentes inesperados e/ou condigdes

inesperadas.

O conseqiiente_inesperado ocorre quando o antecedente da regra nova é

similar ao antecedente da hipétese mas o consequiente é diferente. Neste caso,

a similaridade wg; € calculada conforme a Equagéo 4.11.

iy Y Vi
(i,J) ret) (i, j)k

W65 = 'A(i, j)\

=Z(;, ) |A(i,j)’=0

—(Z(,-, j)_1)> ‘A(i,j)|¢° (4.11)
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Condigcbes inesperadas ocorre quando o conseqliente é similar mas as

condigées s&o diferentes. Podem ocorrer duas situagbes: condigbes
contraditérias ou condigdes imprevistas.

Nas condicdes contraditorias as regras com |A;;|>0 séo priorizadas e o

calculo de wj € conforme a Equagéao 4.12.

ke;(. \ Vi
W) = Z(i,j)“L(i,j)'W”l’ A0 (4.12)
Z(s ) [4q:)|=0

Neste caso, o calculo de W; é semelhante Equagao 4.10.

“Nas condi¢cbes imprevistas as regras com |A;|=0 sdo priorizadas e o

calculo de w € feito em duas partes, conforme as equagétes 4.13 € 4.14.

2 Wi
200y Lo f L —s1| |ag 0
wagy=1 ‘A(l., j)l ’ (4.13)
Z(i,)) 4G, )=
( Wik
Z(i, j)-L(i, j): =20 1 [AG 0
= o e
LO’ : }A(l’])}zo
Neste caso (regras diferentes), W; é calculado da seguinte forma:
Wi = max(Wag,1), Wai,2), ---» Wagijy -, WagiE)) - MaX(Wo(i,1), Wb(i2)s ---» Who(ij) ---»
Wi [ED) (4.15)

Este método pode ser resumido no seguinte:
o Primeiramente o algoritmo C4.5 é executado para gerar regras;

o O usuario fornece as hipoteses e a distribuicdo (coordenadas) dos
conjuntos difusos;

o O sistema encontra as regras similares;
o O sistema encontra regras considerando trés critérios:
o condi¢gbes inesperadas;

o condi¢gbes contraditérias;
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o conseqlente contraditério;

a Ordena as regras de acordo com os diferentes critérios.

454 Técnica Subjetiva Baseada em Impressdes Gerais

Liu et al. (1997) propuseram uma técnica para analisar regras descobertas
baseado em um tipo especifico de conhecimento prévio que o usudrio tem a
respeito do dominio da aplicacdo, o qual eles chamam de Impressées Gerais
(IG’s).

Muitas vezes o usuario néo sabe detalhes a respeito do dominio, como

alguns sistemas especialistas exigem, mas normalmente ele sempre tem
algumas'IG’s. Por exemplo, em uma agéncia de C&T um analista pode pensar
que um grupo de pesquisa, onde a maioria de seus integrantes tenha titulagéo
alta, deve ter boas chances de obter custeio para projetos. v
Os autores propuseram uma forma para especificar as IG's e dois
algoritmos de comparagdo para analisar as regras descobertas. As regras
geradas sao comparadas uma a uma com as impressdes gerais e o resultado
da comparagéao fornece as regras inesperadas, ou seja, regras que contrariam
as impressoes iniciais do usuario. As regras inesperadas sido consideradas
relevantes. |
Um termo de uma |G é dado por A.Op, onde A é um atributo e Op é um dos
operadores {<, >, <<, |, [conjunto]}. Os operadores sado definidos conforme
descrito no Quadro 6.
Exemplos de IG’s:
Titulagéo > - aprova_projeto;
Idade | - {titulagao, produgéao_cientifica};
Titulagdo >, idade << > produgao_cientifica;

Titulagé@o >, estrangeiro [sim] - fala_inglés.

A técnica de Liu et al. (1997) pode ser resumida em dois passos:
a) O usuario especifica todas as IG’s que ele tem a respeito do dominio
usando a linguagem de especificagdo dada acima (pode-se facilitar o

trabalho do usuario com uma interface que utilize termos lingtisticos);
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b) O sistema analisa as regras descobertas comparando com as IG’s para

- determinar diversos tipos de regras relevantes. As regras séao, ento,

ordenadas de acordo com os resultados da comparagao.

Quadro 6: Operadores definidos em Liu et al. (1997).

IG

DIGNIFICADO

EXEMPLO

A<'9’Cj

Quanto menor o valor do
atributo A, maior a
probabilidade de pertencer
a uma classe especifica C;.

Quanto menor a titulagdo do
pesquisador, maior a chance
dele pertencer a classe de
pesquisadores com  baixa
producéo cientifica.

A>">Cj

Quanto maior o valor de A,
maior a chance de
pertencer a classe C;.

Quanto maior a titulagdo, maior
a chance de obter aprovagéo.

A << C,'

Se A estiver dentro de
certo intervalo, entdo a
classe C; e a
provavel.

mais

Se pesquisador ndao €& nem
muito jovem nem muito velho,
entdo conceder bolsa.

A l -) Csub

Ha algum relacionamento
(n&o exato) entre o atributo
A e as classes em Cgp.

O tempo de formagéao do grupo
de pesquisa pode determinar a
viabilidade de um projeto, ou

seja, tempo_formagdo | >
{viavel, inviavel}.
Estrangeiro [sim] 2>
alta_produtividade.

A[S]>C; |Se A é um elemento do
conjunto S, entdao & mais
provavel = pertencer a
classe C;, onde S é um
subconjunto dos valores

possiveis do atributo A.

Nesta técnica ndo é considerado se as regras sao consistentes, se ha
interacdo entre elas, etc. Assume-se que estas andlises foram feitas pelo
algoritmo de classificagédo, que no caso foi o C4.5.

O primeiro passo descrito acima (a), € simples e depende do usuario.

O segundo passo (b) inclui a comparagao das regras descobertas com as
IG’s. A forma como esta comparagao ¢ feita depende do tipo das regras, que
séo trés:

a regras equivalentes;

a regras com conclusao (conseqliente) inesperada; e

a regras com condigdes (antecedente) inesperadas.

Regras equivalentes: Uma regra é considerada equivalente a uma IG se as
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éondigﬁes e a conclus&o da regra sdo iguais as condigdes e a conclusdo desta
IG. Para isso, € necessdrio comparar cada regra descoberta com as IG’s que
levam a mesma conclusao da regra analisada.

Durante a comparagao surgem dois casos:

1. Todos os atributos de uma regra aparecem em uma |G, ou seja, ndo ha

atributos inesperados;

2. Um subconjunto de atributos da regra nao aparece na IG, ou seja, ha

alguns atributos inesperados.

Todas as regras do caso (1) sdo ordenadas de acordo com um grau de
equivaléncia (semelhanga) com as IG’s. Nas regras do caso (2), todas as
condigdes que nao aparecem na IG correspondente sdo removidas. As regras
resultantes sao ordenadas da mesma forma que as regras do caso (1), mas em
um conjunto separado.

As regras do caso (2) é imposto ainda um esquema de dois niveis:
primeiramente cada regra é dividida de acordo com o numero de atributos-
inesperados. Em seguida, dentro de cada parti¢cao, as regras sao ordenadas
como no caso (1).

Regras com concluséo inesperada: as condigdes da regra sdo equivalentes as

condigdes de algumas IG’s, mas a concluséo & diferente. Exemplo: (Titulagcdo =
‘alta’, Prod_cientifica = ‘alta’ > Nao_aprovar_projeto).

Regras com condicdes inesperadas: nao ha IG que inclua as condi¢cdes da

regra. Exemplo: (UF = '‘SC’, Sexo = ‘F’ = Aprovar_projeto).

Liu et al. (1997) consideraram ‘“improvavel obter uma ordenagdo 6tima
devido a natureza subjetiva do grau de interesse” e nao apresentaram
comparagdes com outras técnicas que realizem este tipo de tarefa.

Muitos sistemas de inducdo de regras de classificagdo utilizam
conhecimento do dominio no processo de descoberta, mas nestes casos o
proposito & produzir regras mais exatas ou melhorar a clareza das regras. No
trabalho de Liu, o objetivo é ajudar o usuario a analisar as regras descobertas e
encontrar aquelas mais relevantes.

“Esta técnica de poés-processamento encoraja a analise interativa e

iterativa das regras descobertas, mas a abordagem iterativa ndo é viavel
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porque o processo de descoberta de conhecimento normalmente é de
alto custo computacional’ (Liu et al., 1997).

Liu e seus colegas concluiram que esta técnica é Util para resolver o
problema de grau de interesse em regras. Como tipicamente o nimero de IG’s
€ pequeno, o custo computacional tende a ser baixo.

Técnicas de pos-processamento de regras descobertas em geral
- demandam alto custo computacional, tanto na primeira como na segunda
etapa. Além disso, muitas das regras obtidas na primeira etapa s&o
descartadas na segunda etapa, com desperdicio de processamento.

Neste trabalho propde-se utilizar uma abordagem capaz de descobrir
“pepitas” de conhecimento diretamente durante a descoberta das regras,

evitando a necessidade de pds-processamento.

4.6 Consideragdes Finais

Entre as diversas tarefas de MD ha algoritmos bem definidos e
deterministicos para encontrar regras ‘de associacdo, mas para realizar
previsdo e indugao de regras, que € o objetivo nesta pesquisa, geraimente &
necessario realizar a tarefa de classificagdo (ou de modelagem de
dependéncia) utilizando técnicas mais avangadas de MD.

A performance de muitos algoritmos pode ser melhorada através da
remocgao de atributos irrelevantes, tarefa que pode ser realizada manuaimente
ou através de algum método automatico de seleg¢éo dos atributos.

Foram revisados diversos métodos de avaliagao da qualidade das regras de
previsdo descobertas. Destaca-se o método da matriz de confusao, o qual
permite a avaliagdo quantitativa de cada regra de previsao descoberta a partir
da execugédo do algoritmo de MD sobre os dados de treinamento, avaliando o
acerto tanto na classe de positivos como de negativos.

Entre as diversas tarefas de MD, uma alternativa menos explorada é a
tarefa de modelagem de dependéncia que se caracteriza como uma
generalizacdo da tarefa de classificacdo, ja que em modelagem de

dependéncia pode haver varios atributos metas. A maioria dos conceitos
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empregados na tarefa de classificagao é igualmente Util & tarefa de modelagem
de dependéncia.

Foram apresentados alguns métodos de pds-processamento para extragao
de conhecimento relevante a partir do conjunto de regras de previsdo obtidas
com algoritmos de MD, abordando tanto métodos objetivos como subjétivos,
destacando-se o Ultimo. _

Os métodos subjetivos avaliados sé@o importantes na presente pesquisa,
mas inadequados na aplicacdo considerada, exigindo-se a adaptagéo_ dos
mesmos para aplicagédo no contexto de C&T. »

No préximo capitulo € apresentada uma revisao bibliografica sobre algumas
abordagens hibridas genético-difusas visando obter subsidios para se propor

um novo algoritmo genético para descoberta de regras difusas.



5 SISTEMAS HiBRIDOS GENETICO-DIFUSOS

5.1 Introdugao
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Para resolver o problema de descoberta de regras de previsdo uma boa

alternativa esta no uso de técnicas de aprendizagem de maquina simbdlica,

conforme descrito no Capitulo 4. Neste contexto existem os algoritmos

evolucionarios e os conjuntos difusos que podem ser empregados nesta

misséo, conforme mostra a Figura 13.

Tarefas de MD

e - Associa¢fo;

¢ Agrupamento;

e (lassificacio;

¢  Modelagem de
dependéncia.

— e g e e ot o o ——

I| e  Estatisticas; Algoritmos

e Aprendizagem de

>|| maquina simbélica; g Conjuntos

I| e Redes neurais. - Difusos.

Evolucionarios;

Figura 13: Algumas técnicas para aprendizagem de maquina simbolica.

A maioria dos métodos de MD é baseada no paradigma de indugédo de

regras, onde se realiza uma espécie de busca local (e.g., Hill Climbing), que

nao leva em consideragao a interagao entre atributos, considerando apenas um

atributo por vez no processo de selecdo dos mesmos. Neste campo é bem

conhecido o problema da separabilidade de classes nao-linearmente
separaveis. Por exemplo, no problema tradicional do OU exclusivo (XOR),

mostrado no Quadro 7, saber o valor de apenas um atributo ndo é suficiente

. para prever o valor da fungao.

Quadro 7: Fun¢ao OU exclusivo

A1 | A2 | XOR

|00
=210 |- |0
Of==|O
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Os algoritmos evolucionarios surgem como uma alternativa motivada pelo
fato dos mesmos realizarem busca global e explicitamente considerarem a
interag&o entre atributos. Em particular, a fungdo de Fitness avalia um individuo
solugéo candidato como um todo, em vez de um atributo por vez.

Existem varios tipos de algoritmos evolucionarios (AE) disponiveis na
literatura aplicados em diversas areas. Na tarefa de descoberta de regras de
classificagéo os mais utilizados séo: os algoritmos genéticos e a programagéao
genética (Freitas, 2002b).

Os algoritmos genéticos (AG's) podem ser usados para otimizar parametros
de varios tipos de algoritmos de mineragéo de dados, tais como: encontrar um
conjunto de pesos de atributos para algoritmos de aprendizado baseado em
instancia; encontrar uma topologia de interconexdes para uma rede neural, etc.
Além disso, AG’s podem ser usados como um paradigma para descoberta de
conhecimento por si s6.

A programacao genética (PG) possui como principal caracteristica, que a
difere dos AG’s, a sua estrutura de dados. Os individuos podem ser
considerados como “programas” de comprimento variavel, uma vez que podem
conter tanto dados como operagdes. Cada individuo geralmente é constituido
de uma arvore onde cada né interno da arvore corresponde a uma funcgao (e.g.,
AND, >, +) e cada folha da arvore corresponde a um atributo previsor (e.g.,
Teses_Orient, Dissert_Orient) ou a um valor de atributo (e.g., “baixo”, “alto”),

conforme mostra a Figura 14.

Dissert
Oriert

Figura 14: Exemplo de individuo em PG.
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O individuo da Figura 14 representa o antecedente da seguinte regra:
(Teses_Orient>Dissert_Orient), (Art_Per_Int="alto”) = Cap_livros_int="alto”.
- Apesar do grande potencial da PG, ela apresenta um problema quando
aplicada a MD: requer que todos os nés da arvore retornem valores do mesmo
tipo. Como na aplicagdo considerada nesta tese ha diversos atributos de
diferentes tipos, PG n&o foi empregada. Algumas possiveis solugées podem
ser encontradas em (Bojarczuk ef al., 2000).

Para obtengdo de conhecimento relevante ao planejamento de C&T, foram
avaliadas e adaptadas duas técnicas da area de inteligéncia artificial que
podem ser aplicadas a tarefa de classificagao: algoritmos genéticos e conjuntos
difusos, ambos descritos neste capitulo.

O interesse é descobrir conhecimento que tenha um certo poder de
predicdo. A idéia basica é prever os valores que alguns atributos irdo ter
baseado nos dados observados previamente.

Segundo Fayyad et al. (1996b), os bancos de dados atuais estao povoados
por atributos estruturados hierarquicamente, os atributos muitas vezes sao
fortemente relacionados e cada vez mais s&o requeridos meios mais
sofisticados para a representacao do conhecimento. Isto requer algoritmos que
sejam efetivamente capazes de explorar estas informagdes. No entanto, os
algoritmos de MD convencionais foram desenvolvidos para registros de
atributos-valor simples, exigindo a criagdo e adaptagdo de novas técnicas que
considerem a relagao entre atributos.

Os algoritmos genéticos, os quais tém ganhado crédito no meio cientifico,
exigem pouco conhecimento do problema tratado para encontrar uma boa
solugdo em espagos de busca complexos multivariaveis onde ha interagao
entre variaveis.

Neste capitulo, o objetivo é demonstrar a aplicabilidade de algumas
abordagens genético-difusas (i.e., técnicas fundamentadas na combinagao de
Algoritmos Genéticos (AG’s) e Conjuntos Difusos), para extragdo de regras de

previsao.
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5.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG's) sédo algoritmos de busca e otimizagao
baseados na analogia com os processos de selecdo natural e genética
evolucionaria (Goldberg, 1989). A esséncia do método consiste em manter uma
populag¢édo de individuos (cromossomos), onde cada individuo representa uma
possivel solugdo para um problema especifico. A melhor solugéo é atingida
através de um processo de selegdo competitiva, envolvendo cruzamentos e
mutagdes (Herrera et al., 1996).

A genética define cromossomos como corpusculos que aparecem no nuicleo

de uma célula, considerados a sede dos genes, responsaveis em transmitir

caracteristicas hereditarias. Cada uma das particulas cromossémicas que

encerram os caracteres hereditarios € chamada gene.

A constituicdo hereditaria de um individuo é dada pelo seu gendtipo,
enquanto que fenétipo € o nome dado aqueles que tém o mesmo aspecto geral
de outros da mesma espécie, diferindo dela apenas por certos caracteres
exteriores resultantes de condicbes mesoldgicas (meio ambiente).

O sentido exato do termo fenétipo em AG é um pouco controverso. Como
exemplo, considere os dois individuos semelhantes abaixo:

Ind. A: (Idade='baixo"),(Nivel_formagao='médio') --> Artigos_per_nac='"alto’

Ind. B: (Idade='baixo"),(Nivel_formacgao ='baixo') --> Artigos_per_nac="alto’

Para avaliar a semelhanga destas regras, ha duas formas de se definir
fenétipo:

1) Fenétipo é a regra "decodificada" a partir do genétipo. Suponha que o
gendtipo tenha 10 genes, cada um deles uma condigdo de regra em
potencial, mas cada condicdo pode ser ativa ou ndo (que € o caso desta
pesquisa). Se apenas dois genes estdo ativos, a decodificagdo daqueles
dois genes nas duas condi¢des do antecedente da regra caracteriza o
fendtipo da regra. Logo, as duas regras acima tém diferentes fenétipos, ja

- que uma das condicbes é diferente com relagdo a um valor de atributo

(mesmo atributo ndo é suficiente, & necessario que o par atributo-valor

inteiro seja igual).

2) Fendtipo é determinado pelos exemplos cobertos pela regra. Assim, duas
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regras diferentes podem ter o mesmo fenétipo se elas cobrirem exatamente

0s mesmos exemplos. Isso € improvavel, mas é possivel. Nesse caso o

fendtipo seria definido pela interagéo entre a regra e o "meio ambiente" (os

exemplos do banco de dados).

Em ambas definicoes acima, pode-se afirmar que as duas regras do
exemplo tém fendtipos diferentes.

AG simula uma populagado genética organizada, composta por individuos
que competem entre si para sobreviver e cooperam para alcangcar uma
adaptacao vmelhor. Estes agentes também sdo chamados de cromossomos ou
individuos. Similares aos cromossomos originais, os individuos de um AG séo
compostos por genes (gendtipo). O significado de um individuo é definido
externamente pelo usuario e fornece a solugéo aproximada de um problema
especifico.

Um AG é um procedimento iterativo para evoluir uma populagdo de
individuos. Em cada iteragédo, os individuos da populagdo atual sao avaliados
por uma fungdo de “Fitness” (aptidao), que mede a qualidade da solugao
associada ao individuo. Em seguida sado aplicados operadores genéticos para
criar novos individuos a partir dos individuos atuais.

Os AG’s utilizam dois mecanismos adaptativos: sele¢do e heranga. Os
fatores determinantes do processo adaptativo sdo: as variagdes hereditarias e
a selecao natural. Esta ultima age sobre as variagdes hereditarias eliminando
os portadores de variagbes que dificultém ou impedem a sobrevivéncia e
mantendo aqueles cujas variagdes permitem melhor explorar o ambiente. As
variagées hereditarias ocorrem devido principalmente a dois fatores: crossover
e mutagao.

A selegao, ou competicdo, € um processo estocastico de sobrevivéncia de
um individuo proporcional a sua capacidade de adaptagdo. A adaptagédo é
medida através da avaliagao do fendtipo no ambiente em que esta inserido, ou
seja, sua capacidade de resolver o problema. Esta selegdo promove a
sobrevivéncia dos melhores individuos (melhores solugbes) que irdo gerar
descendentes (novas solugdes) baseados nas solugdes “pais”.

A heranga é obtida através de cruzamento (crossover) do material genético
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entre dois individuos selecionados, com a expectativa de produzir individuos
melhor adaptados ou melhores solugées.

Além de cruzamento, pode-se empregar mutacdo, em menor proporgao,
para introduzir variagdo adicional. A mutagédo possibilita a geracdo de genes
néo presentes na populagéo corrente, aumentando a robustez do algoritmo.

Um dos aspectos que torna um AG atrativo é sua habilidade para acumular
informagdes sobre um espago de busca inicial desconhecido e explorar este
conhecimento para leva-lo a buscas subseqlientes em subespacos .(teis
(Perneel et al., 1995).

Os AG'’s tém sido utilizados com sucesso na otimizagéo de parametros em
diversos tipo de aplicagées, como pode ser visto em Punch et al. (1993),
Turney (1995), Janikow (1995) e Roméo (1999b).

5.2.1 AG’s na Descoberta de Regras de Classificacao

A dtilizagdao de AG na tarefa de descoberta de regras de classificagao
(previsao) é motivada pelo fato dos mesmos realizarem uma busca global que
implicitamente considera a interagéo entre os atributos, enquanto que a maioria
dos métodos tradicionais realiza busca local que nao considera a importante
interagéo entre os atributos. Por exemplo, o fato de um atributo isolado indicar
que um pesquisador produziu mais artigos do que outro ndo garante que o
primeiro é mais produtivo sem que se considere a interacdo deste com outros
atributos, tais como “idade” e “titulagcao”.

Quando AG é aplicado a tarefa de classificacdo, cada regra é construida e
avaliada como um todo (conjunto de condigbes), geralmente lidando melhor
com a interacao entre os atributos do que a maioria dos algoritmos de arvore
de decisdo que constréem regras uma condigéo por vez.

Os AG’s podem descobrir regras de previséo, do tipo SE... ENTAO..., no
formato semelhante as regras deécobertas por indugao de regras, garantindo a
facil inteligibilidade do conhecimento descoberto. |

" Quando AG é utilizado para descoberta de conhecimento por si s, os
individuos representam regras de previsao ou outra forma de conhecimento. A

fungao de Fitness mede a qualidade das regras ou do conhecimento associado
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com os individuos. Por exemplo, o individuo abaixo pode representar uma
regra para prever se determinado pesquisador podera ou nao assumir a
lideranca de determinado projeto:

(NIVEL_FORMAGCAO = ‘doutorado’), (ARTIGOS_PUBLICADOS = ‘20).

O individuo do exemplo acima representa apenas o antecedente de uma
regra. O conseqliente pode ser escolhido de forma mais deterministica. Uma
op¢do é escolher a classe mais freqliente no conjunto de exemplos
satisfazendo as condi¢des da regra. Por exemplo, se o antecedente da regra
(parte SE) é satisfeita por 100 exemplos, 80 da classe “+” e 20 da classe “-*,
escolhe-se classe “+” para o conseqiiente da regra (ENTAO classe = ‘+).

5.2.2 Michigan x Pittsburgh

Para utilizacdo de AG’s na tarefa de classificagédo, existem duas abordagens
basicas que receberam os nomes das universidades de Pittsburgh e Michigan
onde foram desenvolvidas.

A primeira abordagem, Pittsburgh, conhecida como LS (Learning System),
foi proposta por Smith (1980). Nesta abordagem a codificagdo é complexa,
implicando em operadores mais complexos, uma vez que cada individuo
representa uma solugao do problema, ou seja, cada individuo representa um
conjunto de regras, onde cada regra € uma conjungdo de condigdes e cada

condicao pode ter uma disjungao interna, conforme mostra a Figura 15.

[ Titulo = “doutor” [ 40 < Idade < 55 | Sexo = “M” | outras condigdes | outras regras |

Figura 15: Iindividuo representando um conjunto de regras.

Uma vantagem na abordagem de Pittsburgh é que a fungao de Fitness do
individuo permitira a avaliagdo do conjunto de regras como um todo, incluindo
implicitamente a interagdo entre estas regras (Freitas, 2001b). Logo, a
otimizagéo desta fungao implicara automaticamente a busca de regras que,
combinadas, fornecerdo os melhores resultados com um minimo de
redundancia.

A segunda abordagem, Michigan, também conhecida como CS (Classifier
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Systems), foi desenvolvida originalmente por Holland e seus colegas (Holland,
- 1986). Aqui cada regra é representada por um individuo, sendo que um
conjunto de regras (uma solugdo do problema) é representada por um conjunto

de individuos, possivelmente a populagao inteira de individuos.

| Artigos publicados > 10 | Titulo = “mestre” | outras condi¢des |

Figura 16: Individuo representando uma regra (Michigan).

A abordagem de Michigan facilita a codificacéo dos individuos (Figura 16)
permitindo a construgdo de individuos simples e pequenos, mas apresenta
dificuldades em lidar com o problema de interagbes entre regras (a qualidade
da solugao representada por um individuo depende de outros individuos).
Ocorre que a avaliagdo de cada individuo (Fitness) corresponde a cada regra,
nao considerando o conjunto de regras solugido como um todo.

O problema da interagdo entre regras pode ser visualizado através da
Figura 17, onde A1 e A2 seriam dois atributos previsores e R1 e R2 seriam

regras (individuos).

A2 Re

R1

Al

Figura 17: Interacao entre duas regras.

Ambas as regras R1 e R2 tém uma boa qualidade cobrindo varios exemplos
positivos € nenhum ou apenas um exemplo negativo. Porém, naturalmente se a
abordagem levasse em conta a interagdo entre regras, a regra R1 seria
descartada uma vez que a regra R2 ja cobre todos os exemplos positivos de
R1 sem misturar qualquer exemplo negativo.
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Na abordagem de Michigan, para descobrir um conjunto de regras é
necessario um mecanismo especial para manter a diversidade da populagéo e

assim evitar a convergéncia para uma Unica regra.

5.2.3 Representacdo do Conhecimento

Em um AG, os individuos sdo representados por cédigos, compondo um
alfabeto ou string, geraimente formado por digitos binarios (0 e 1). A
codificagao binaria inicialmente dominou a pesquisa em AG (Houck et al.,
1996), pois é de facil implementacdo e apresenta resultados promissores
(Herrera et al., 1996). Entretanto, é possivel encontrar outros alfabetos, como
os de ponto flutuante (codificacdo real) e a codificagdo em alto ‘nivel
representando as informagées no seu formato original, com diversos tipos de
dados diferentes codificados no mesmo individuo.

Quando o assunto é MD, ha necessidade de algumas consideragées no
projeto dos AG's. A representagéao do individub, os operadores genéticos e as
fungbes de aptidao devem ser adaptadas para extragdo de conhecimento de
alto nivel compreensivel para o usuario.

Se o AG é aplicado a tarefa de classificagdo, os individuos podem
representar apenas os antecedentes das regras de classificagcdo, desde que os
conseqlentes das regras sejam determinados por algum critério pré-definido.
Sendo todos os atributos categéricos (os valores continuos seriam
discretizados), poder-se-ia utilizar codificagao binaria, onde o numero de bits de
determinado atributo & definido igual a quantidade de valores possiveis para
este atributo. Nesse caso, em cada condigdo mais de um bit pode estar “ligado”
(tendo valor 1), indicando uma disjungdo implicita dos valores do respectivo
atributo. Por exemplo, o valor “0 0 1 1 0" pode representar a condigdo: SE
(titulagao = “mestre” OU “doutor”), onde o atributo titulagdo assume os valores
“graduado”, “especialista”, “mestre”, “doutor”.ou “pos-doutor”.

Este esquema poderia ainda ser estendido para representar regras com
varias condigbes, ligadas implicitamente pelo operador de conjungéo, através
da simples inclusdo de mais bits no genoma.

Outra alternativa é representar o genoma codificando as condi¢des das
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regras diretamente em uma linguagem de alto nivel. Exemplo:

(idade = “alta”), (titulagdo = “especialista”), (prod_cientif = “baixa”)

Seja qual for a forma de codificagdo, em geral &€ necessério utilizar uma
estrutura de dados que permita variar o tamanho do vetor que representa o
individuo, uma vez que ndo se sabe previamente quantas condi¢des serdo
produzidas em cada regra.

O operador de cruzamento também deve ser adaptado para trabalhar com
individuos de tamanho variavel. Além disso, para evitar a criagao de filhos
“deformados”, o individuo deve ser programado para manter, na sua
representagdo interna, a mesma ordem dos atributos que se encontra no
conjunto de dados de treinamento. '

Os dados podem conter atributos categéricos (ordenados ou nao) e
atributos continuos. Os atributos categéricos ordinais podem ser associados
com os operadores “>" e “<”, além do operador "=" nas condigbes das regras
(e.g., TITULO > ‘mestre’). Os atributos puramente categéricos sé6 podem ser
associados com o operador “=" (e.g., NACIONALIDADE = ‘estrangeiro’).

Em MD, as regras podem ser representadas de duas formas: i6gica
proposicional (ordem 0) ou légica de 12 ordem.

Na légica proposicional cada condi¢cdo nas regras pode comparar apenas
atributos com valores de seus dominios (ex.: Idade>20), enquanto que na
légica de 1? ordem € possivel representar a comparacao entre atributos
diferentes.

As condigdes proposicionais devem ter a forma [A; op Vij] onde V; é 0 j-
ésimo valor do dominio do i-ésimo atributo previsor (e.g., TESES_ORIENT < 5).

O operador op pode assumir um dos valores =, > ou <.

As condigbes de primeira ordem podem ter a forma [A; op Aj]] onde A; e A
séo dois atributos compativeis (e.g., DISSERT_ORIENT > TESES_ORIENT).

Em AG pode-se utilizar tanto a légica proposicional (ordem zero) como a
i6gica de 1? ordem. Os AG’'s convencionais utilizam -apenas Iégicé
proposicional, o que os tornam eficientes em termos computacionais, mas
limitados em expressividade. Consideré um exemplo com dois parametros
monetarios: FOMENTO e GASTOS, conforme a Figura 18.
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FOMENTO T, 4 4 s v s

+++H+++-
5.1+ +H++- -
+++H+- - -
+++H- - - -
+++-]- - - -
++- -] - - -
+eo o= -

»
GASTOS

5
Figura 18: Exemplo com uma regra.

Pelo exemplo, uma condi¢cdo do tipo [(FOMENTO > 5), (GASTOS < 5)]
permite selecionar um subgrupo dos exemplos positivos mas néb € possivel
cobrir todos os exemplos positivos com uma unica regra.‘ Seria necessario
diversas regras para classificar todos os exemplos, conforme mostra a Figura
19, o que é contrario ao critério de facilidade de compreenséo do conhecimento
obtido.

E facil observar que, pela légica proposiciovnal, nao & possivel criar uma
regra genérica que possa expressar a relacao entre os atributos FOMENTO e
GASTOS. Nao se pode descobrir uma regra com a condi¢gdo, por exemplo,
FOMENTO > GASTOS, uma vez que esta condigdo envolve uma relagao (“>"
entre dois atributos nao prevista pela légica proposicional.

FOMENTO

+ 4+ ++ o+ +

+ 4+ + + + 4
+ 4+ 4+ + + +

+

+

>
GASTOS

Figura 19: Exemplo com muitas regras.

- Uma solugao é empregar representagdo com légica de primeira ordem, o

qual tem o poder de expressar condicdes comparando dois atributos distintos.
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No exemplo acima, uma (nica regra contendo a condigédo FOMENTO >
GASTOS representaria o conhecimento necessario. Entretanto, esta solugao
tem como contrapartida o aumento no espago de busca que, por conseqiiéncia,
provocara aumento no tempo de processamento do algoritmo de MD.

Além disso ha outro problema: a incompatibilidade entre atributos de tipos
diferentes. A comparagdo entre atributos s6 pode acontecer quando os
mesmos forem do mesmo tipo, ou seja, possuirem o mesmo dominio. Por
exemplo, considere os atributos continuos SALARIO e IDADE. Eles nao podem
ser considerados pela logica de primeira ordem com condicbes do tipo
SALARIO > IDADE. Eles possuem tipos e dominios diferentes,v e séao
incompativeis.

Para resolver este problema, Freitas (1999a) propds a criagdo de uma
tabela baseada no dicionario de dados, contendo os tipos de todos os atributos
utilizados pelo algoritmo de MD. Nesta abordagem, cada vez que o algoritmo
cria uma populagao ou aplica um operador, tera que realizar uma consulta a-
esta tabela de tipos para verificar a possibilidade de utilizar lIégica de primeira
ordem na criagdo de regras/condi¢des com os atributos envolvidos. Veja um
exemplo | na Tabela 2, onde as células marcadas com X indicam
compatibilidade entre os atributos correspondentes a sua linha e coluna.

Tabela 2: Exemplo de atributos de tipos compativeis

Salario | Fomento | Idade | Art. Nac. | Art. Inter. | Teses | Dissert.
orient. | orient.

Salario X X
Fomento X X
Idade X
Art. Nac.
Art. Inter. X X
Teses X X
orient. '
Dissert. X X
orient.

b
x

Outro problema é a existéncia de condi¢gdes nulas dentro de uma regra.
Quando um atributo nao fizer parte de um individuo, ele devera ser substituido

por uma condigdo nula na sua representagdo. Como ilustragdo, suponha que o
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conjunto de dados possua apenas os atributos producéo, idade, salario, titulo e
regido. Considere os dois individuos (c1 e c2) abaixo:

ci: [(produgéo = “baixa”) (“cond_nula”) (salario > 2000) (“cond_nula”) (regido = “norte”)]
¢2: [(produgdo="alta”) (“cond_nuia”) (“cond_nula”) (titulo = “pés-doutor”) (“cond_nula”)]

Aplicando, por exemplo, o operador de cruzamento (veja seg¢éo a)) ap6s o
; segundo atributo, pode-se obter os filhos (c3 e c4) abaixo:

" ¢3: [(produgdo="baixa”) (“‘cond_nula”) (“cond_nula”) (titulo="pés-doutor”)(“cond_nula”)]
c4: [(producéo = “alta”) (“‘cond_nula") (saldrio > 2000) (“cond_nula”) (regido = “norte”))

Para codificar “cond_nula” dentro do individuo pode-se utilizar um bit
adicional que indica a ocorréncia ou ndo da condigdo em cada atributo, e este
bit também fica sujeito aos operadores genéticos (Freitas, 2000b).

Nos AG’s, cada individuo usualmente é representado apenas por uma lista
(ou “string”) podendo conter condi¢des de regras, onde cada gene é constituido
por um par atributo-valor, no caso das condigbes serem expressas em légica
proposicional (Freitas, 2002b).

Sumarizando, em AG cada individuo pode representar uma regra candidata
(ou um conjunto candidato de regras) a solu¢gdao de um dado problema (por
exemplo, classificagao). O individuo & composto por diversos genes, conforme

a Figura 20, onde cada gene pode representar uma condigéo da regra.

| Cond1{Cond2|Cond3|Cond4|Cond5|

Hr_._/
gene 2

Figura 20: Exemplo de individuo com cinco genes.

5.2.4 Funcéao de Aptidao (Fitness)

Todo AG exige a definicdo de uma fungéo de aptidao, denominada fungéao
de Fitness. Ela fornece um valor que ird indicar a qualidade do individuo
(solugao candidata) avaliado. Esta fungao € especifica para cada aplicagdo do
AG e, portanto, deve ser definida para cada tipo de problema tratado. No
contexto de mineragéao em banco de dados de grande porte, o maior tempo de

processamento dos AG'’s é gasto na computagao da fungao de Fitness (Freitas,
2002b).
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Como ilustragso, considere o seguinte problema simples: descobrir o valor
de x que resulte em um maximo valor da fungdo x* no intervalo [0, 63].

Considerando uma representagdo binaria com 6 (seis) bits, para avaliagdo
da fungdo de Fitness de um individuo pode-se decodificar os seis bits
produzindo um nimero x entre 0 a 63 e medir o resultado de x* que é a fungao
de Fitness. Quanto maior o valor da fungao, melhor a qualidade do individuo.

Supondo que a populagéo inicial seja composta pelos individuos da Tabela
3, gerados aleatoriamente, e que o método de selegéo seja o da roleta (ver
se¢ao 5.2.5.1), entdo os individuos sdo copiados para a proxima geragdo de
acordo com probabilidades proporcionais ao seu valor de Fitness. Neste
exemplo, o terceiro individuo possui a maior probabilidade de se reproduzir

(62%) por ter obtido o melhor resultado na fungéo de Fitness.

Tabela 3: Exemplo de populagdo com quatro individuos.

No. | Individuo | x | Fitness (x%) | % do total
1 000110 6 16 1

2 001111 15 169 12

3 100000 |32 900 62

4 010101 21 361 25

Existem diversos fatores que podem ser medidos na fungdo de Fitness.
Assumindo que cada individuo representa uma regra na tarefa de classificagao,
pode-se utilizar a taxa de acerto, generalidade e simplicidade sintatica da regra.

A taxa de acerto é a proporg¢ao de exemplos corretamente classificados pela
regra. A generalidade é o numero de exemplos cobertos pela regra. A
simplicidade sintatica da regra é considerada, em geral, o inverso do nimero
de condigbes por regra, ou seja, quanto menos condigbes na regra mais
simples e compreensivel ela se torna. '

Pode-se fazer uma combinag¢ao ponderada desses fatores:

Fitness = a1*Acerto + a2*Generalidade + a3*Simplicidade (5.1)

Os parametros a1, a2 e a3 podem ser pesos pré-definidos pelo usuario,
caracterizando uma forma subjetiva de évaliagéo. |

Vale ressaltar que, se cada individuo representa uma regra (Michigan), a
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fungao de Fitness é utilizada para avaliar o individuo (regra) como um todo, em
vez de cada parte do individuo (condicdo de regra). Se cada individuo
representa um conjunto de regras (Pittsburgh), a fungdo de Fitness avalia o
conjunto de regras solugdo como um todo, e nao cada regra ou condigédo
individualizada.

- 525 Métodos de Selegao

5.2.5.1 Roleta

A partir dos resultados da fungéo de Fitness € possivel comparar diversos
individuos e escolher os melhores através de um método de sele¢do. O método
€ aplicado de forma que individuos mais aptos sdo usados para gerar os
individuos da proxima geragdo. Ele é responsavel por selecionar dois
individuos, dentre aqueles que obtiveram os melhores valores da fungao de
Fitness, para serem usados pelos operadores de cruzamento e mutagdo. O
método de selecdo mais conhecido é baseado no principio do jogo da roleta.

Seguindo o exemplo do problema simples anterior (Tabela 3), a distribuigéao
de probabilidade para os quatro individuos da populagao inicial seria conforme
mostra a Figura 21.

1%

12%

X y

Figura 21: Método da roleta para selegao de individuos.
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Para escolher um individuo para reproduzir, usa-se um gerador de ntimeros
aleatérios que simula o giro de uma roleta. Assim, quanto maior a area da fatia
(slot) da roleta associada com um individuo, maior a probabilidade daquele
individuo ser escolhido. O procedimento da roleta deve ser repetido uma

quantidade de vezes suficiente para formar uma nova populagéo.

5.2.5.2 Torneio

Neste método de selegéo k individuos sédo escolhidos aleatoriamente da
populacdo corrente. Os individuos escolhidos sdo comparados entre si,
caracterizando um torneio, e aquele com maior valor da fungdo de Fitness é
escolhido para reprodugéo (Back, 2000). O individuo vencedor do torneio pode
ser ou nao removido da populagao corrente. Se nao for removido ele podera
competir no préximo torneio. ‘

O torneio deve ser repetido uma quantidade de vezes suficiente para formar
uma nova populacgao.

5.2.6 Operadores Genéticos

A escolha dos operadores genéticos, juntamente com a determinagdo da
funcao de Fitness (aptidéo) e da representagao apropriada dos individuos, é
determinante para o sucesso de um AG. Os operadores genéticos de selegao,
cruzamento e mutacdo fornecem o mecanismo bésico de busca e sao usados
para criar novas solugdes baseadas nas melhores solugbes existentes na
populagdo atual do AG. |

a) Operador de Cruzamento

Uma vez que os individuos ja foram selecionados, € possivel aplicar o
operador de cruzamento, o qual realiza a troca de material genético entre pares
de individuos selecionados para reproducdo. Para isto, aleatoriamente é
escolhido um ponto entre dois genes onde se efetua um corte, conforme
mostra a Figura 22.
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corte T

Figura 22: Individuos antes do cruzamento.

Supondo que o ponto sorteado para o corte seja entre o quarto e quinto
genes, o primeiro individuo receberia os genes 5 e 6 do segundo individuo e
vice-versa. Apdés o cruzamento, os individuos ficariam conforme mostra a
Figura 23.

| vIiv I vI[v;al]al]
yA 4
| A | A | A | A, V]V

Figura 23: Individuos apés o cruzamento.

O objetivo do operador de cruzamento é combinar “blocos de construg&o”
de individuos diferentes, tentando combinar partes de cada individuo.

b) Operador de Mutacao

O objetivo no uso do operador de mutagéo €& aumentar a diversidade
genetica da populagéo. Ele pode ser aplicado individualmente sobre cada
individuo selecionado, realizando a alteracdo de algum gene escolhido
aleatoriamente. Este operador permite que novas combinag¢des de genes, que
ainda néao existam dentro dos individuos da populagao, sejam viabilizadas. |

A mutacdo geralmente é aplicada com uma freqiiéncia bem baixa, pois

freqiéncias muito altas implicariam busca aleatéria.

5.2.7 Caracteristicas dos AG's

Tanto o operador de cruzamento como o de mutagdo sédo aplicados
conforme probabilidade definida pelo usuario, sendo a probabilidade de
cruzamento normalmente definida bem maior do que a de mutagéo.
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A cada nova geragéo, individuos melhores s&o criados fazendo com que os
individuos evoluem para solu¢gdes melhores. Em suma, os AG’s apresentam as
seguintes caracteristicas principais:

% Em cada iteragédo, os AG’s avaliam e modificam uma grande quantidade

de solugdes candidatas;
% Solugbes de varias partes do espago de busca sdo consideradas e
combinadas em cada iteragéo, caracterizando uma busca global;
< A fungédo de Fitness avalia a qualidade de um individuo como um todo, e
nao de suas partes;

< AG’'s sao nao deterministicos, ou seja, operadores sao aplicados
baseados em certas probabilidades, individuos da populagéo inicial
geralmente sao criados aleatoriamente, etc.;

% Usam uma heuristica extremamente genérica baseada no principio da
sele¢ao natural, ou sobrevivéncia do mais apto;

< Um AG convencional usa operadores genéticos “cegos” sobre a
semantica de um individuo, mas alguns AG’s mais elaborados usam

operadores especificos para o problema alvo.

5.2.8 Tendéncias (biases) nos AG’s

Uma tendéncia (do termo em inglés “bias”) é qualquer critério, explicito ou
implicito, diferente de rigorosa consisténcia com os dados, usado para
favorecer uma hipétese sobre outra (Mitchell, 1997). A eficacia de uma
tendéncia depende do dominio de aplicagdo (Domingos, 1998).

Todo algoritmo de aprendizado indutivo deve ter pelo menos uma
tendéncia. Os tipos de tendéncias mais comuns sédo de representagado e de
preferéncia. Nos estudos de Mitchell (apud Domingos, 1998, p.38) esta
implicito que “é improvavel ocorrer aprendizagem livre de alguma tendéncia”.
Qualquer algoritmo de classificagdo deve ter alguma tendéncia indutiva para
favorecer determinadas hipéteses. ' '

Por exemplo, os AG’s, na sua forma convencional (légica proposicional),
nao podem descobrir regras comparando dois atributos diferentes (ex.:
ANO_PRODUCAO > ANO_FORMACAO). Neste caso eles possuem uma
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tendéncia de representacdo. Além disso, a implementagdo da funcédo de
avaliacao das regras, bem como o método de busca, representam tendéncias
de preferéncia.

Os sistemas de aprendizagem de conceitos requerem a incorporagao de
varias tendéncias (biases) fortes para induzir regras de classificagao de forma
eficiente. No entanto, nem todas as tendéncias pré-definidas sao apropriadas

- para todas as tarefas de aprendizagem (De Jong et al., 1993).

5.3 Conjuntos Difusos

A légica binaria comum trabalha com dois valores: verdadeiro ou falso. No
entanto, no mundo real nem sempre esta representa‘géo corresponde a
realidade, pois em geral proposi¢cées séo verdadeiras com um certo grau de
veracidade. Conjuntos Difusos, juntamente com a Légica Difusa e o raciocinio
aproximado, sdo uma alternativa para a abordagem classica booleana (Zadeh,
1965). Eles podem representar informagao de acordo com seu grau de verdade

e permitem codificar expressdes do tipo “mais ou menos”, “aproximadamente”,

“quase”, “pouco”, “muito”, etc..
Bk -
Frio Quente |
0.7 )
0.3
a 10 20 t 30 40 50 oC

Figura 24: Conjuntos difusos de temperatura.

Na teoria de conjuntos difusos uma mesma informagdo pode ser
representada por mais de um conjunto difuso. Por exemplo, um dado indicando
que a temperatura foi medida como sendo de 25°C pode simultaneamente ser
expressa por termos linglisticos tipo “pouco fria” e “pouco quente”. Esta
dualidade da informagéao reflete-se nas fungbes de pertinéncia (FP's) de cada

temperatura em cada conjunto (frio e quente). Os graus de pertinéncia (u)
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indicam o quanto (pouco, muito) uma temperatura corresponde a cada
conjunto. As formas mais utilizadas de fungbes de pertinéncia sao a trapezoidal
e a triangular. A Figura 24 ilustra a interagdo entre dois conjuntos (frio e
quente).

Neste exemplo diz-se que a temperatura esta mais fria do que quente, ou
seja, 0.3 quente e 0.7 fria. Conjuntos Difusos normalizados tém maximo valor
de pertinéncia igual a 1, ou seja:

pa(x)+ p_yq(x)=1

Quando os conjuntos difusos representam palavras da linguagem natural, a
variavel mapeada no conjunto € chamada variavel lingiiistica (no exemplo
acima, temperatura € uma variavel lingtistica).

Para criagdo de expressdes logicas, de forma analoga aos conjuntos
classicos, a Teoria dos Conjuntos Difusos forma a base cientifica para a Ldgica
Difusa. Nesta, uma implicacdo de fatos difusos é representada por regras
difusas. Os sistemas de l6gica difusa, em geral, sdo mapeamentos nao lineares
de um vetor de entrada (dados) em um escalar de saida, formando uma
colegdo de sistemas independentes de multiplas entradas/unica saida (Mendel,
1995). _

Neste campo, sdo bem conhecidos os controladores difusos, com varias
aplicagdes praticas nas engenharias.

A cada variavel linglistica corresponde uma série de conjuntos difusos, de
formas variadas, denominados "termos linguisticos" que descrevem os diversos
estados das variaveis linguisticas.

A qualidade do sistema difuso depende principalmente da escolha dos
seguintes fatores: operadores difusos; tipo das fungdes de pertinéncia (FP’s);
método de defuzzificagdo (i.e., procedimento de extragdo do valor mais
caracteristico de um conjunto difuso); variaveis relevantes; nimero de fungdes
de pertinéncia e quantidade de regras.

Uma vez construida a base de conhecimento de um sistema difuso, pode-se
descrever a esséncia do método como sendo composta por quatro estagios:

o Determinagcdo do grau de pertinéncia (1) na regra antecedente

(fuzzificagdo). Nesta etapa o valor informado é confrontado com cada
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conjunto difuso do sistema (Por exemplo, Temperatura = 23° pode ser
Hauente = 0.31 e prrio = 0.69);

e Calculo dos conseqiientes das regras. Nesta etapa, empregam-se
métodos do raciocinio aproximado (implicagao) para derivar conclusdes
a partir da intercessdo dos fatos apurados na primeira etapa com os
antecedentes das regras difusas;

e Agregacdo dos consequentes das regras no conjunto difuso. Nesta

etapa, os fatos apurados sao conjugados para a construgao do conjunto
~difuso resultante; e
o Defuzzificagdo. Esta etapa ocorre no estagio final quando se necessita
retornar o valor tipico do conjunto difuso derivado do sistema difuso (e.g.,
problemas de controle).

O meétodo mais utilizado para agregagao é a implicagao minima de Mandani
(Mendel, 1995), dada por:

Hass (%,Y) = minfua(x), pe(y)] | o (5.3)
onde a fungéo de pertinéncia ua_s (x,y) mede o grau de verdade da relagao de
implicagao entre a entrada x e a saida y.

Fertig et al. (1999) véem dois ingredientes que motivam a utilizacdo da
abordagem difusa em mineragéo de dados:

e a logica difusa € um método flexivel e poderoso para tratar com

incertezas; ,

e regras difusas sdo um meio natural para representar regras com

atributos continuos.

| 5.4 Sistemas Hibridos Genético-Difusos

Um sistema é identificado como hibrido quando incorpora duas ou mais
diferentes técnicas em sua estrutura, tais como: AG, redes neurais, légica
difusa, aproveitando a potencialidade de cada uma das técnicas de forma a
realizarem um trabalho sinérgico.

Nesta tese, o objetivo é construir um sistema difuso de classificagdo, ou

seja, encontrar um conjunto de regras com termos linguisticos onde um objeto
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desconhecido possa ser classificado utilizando raciocinio difuso.

A forma direta de se obter este sistema & dividir o espacgo de exemplos (ou
amostras) em uma grade difusa. Entretanto, quando ha muitos atributos a
combinagdo aumenta exponencialmente, tornando o problema complexo.

Os algoritmos genéticos aparecem como uma alternativa eficiente para
tratar problemas com muitos atributos. Foi provado teérica e empiricamente
que AG's sdo eficientes e robustos para encontrar solugdes 6étimas ou
desejaveis em espagos complexos (Xiong & Litz, 1999).

Portanto, uma combinagao interessante € a otimizagao de sistemas difusos
atraveés de algoritmos genéticos, conforme a Figura 25.

e
:: Técnica de MD—H Abordagens .
:l Aprendizagem Algoritmos l Algoritmo I Descoberta

|

l . .
f de méquina |}"> geneticos; genético- de regras de
I simbodlica I Conjuntos ‘ difuso ‘ previsio
| I & difusos. ,

Figura 25: Abordagem genético-difusa.

Aplicagbes de AG na modelagem de sistemas difusos surgiram por volta de
1990, principalmente em cdntrole de processos, seguidos por aplicagbes em
quimica, medicina, telecomunicag¢des, biologia e geofisica (Pefia-Reyes &
Sipper, 1999). Na atualidade, sistemas hibridos tém sido utilizados em muitas
aplicagdes nas mais diferentes areas.

Focalizando a tarefa de classificagdo, a combinagdo de AG com sistemas
difusos apresenta qualidades marcantes, como a busca global e a facilidade de
compreensao dos resultados, motivando diversos pesquisadores da area de
MD a usufruirem destas técnicas.

5.4.1 Métodos Genético-Difusos

As segdes anteriores forneceram subsidios para o entendimento da
presente se¢do onde se discute varios sistemas hibridos genético-difusos para
descoberta de regras de previsdo. A discussdo é apresentada com foco na

aplicabilidade desses sistemas a descoberta de regras de previsao.
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Na literatura existem diversas abordagens desta natureza. Os operadores
genéticos de reprodugéo, cruzamento e mutagéo (descritos na se¢ao 5.2.6) séo
apresentados como poderosos mecanismos para descoberta de regras
relevantes em aplicagdes como otimizagdo (Janikow, 1995), aproximacgéao de
funcdes (Delgado et al., 1999), obtencdo de resumos (Kacprzyk & Strykowski,
1999), diagnostico médico (Pena-Reyes & Sipper, 1999), robética (Deb et al.,
- 1998) e, mais especificamente, classificacao (Lee, 1998; Mota et al., 1999 e
Xiong & Litz, 1999). Veja no Quadro 8 (se¢ao 5.5) um resumo comparativo dos
principais métodos genético-difusos analisados.

Na seqiéncia, sado apresentados alguns comentarios sobre algumas
abordagens genético-difusas analisadas, para extragdo de regras, onde a
maioria apresenta as FP’s codificadas no individuo juntamente com as regras.

Na maioria das publicagées analisadas as fungdes de pertinéncia foram
codificadas no individuo juntamente com as regras. Uma excecéo foi o trabalho
de Kacprzyk & Strykowski (1999), os quais utilizaram cinco termos linguisticos

com fungdes de pertinéncia fixas para representar a imprecisao da linguagem

natural. Eles aplicaram AG para realizar a busca na base de dados, na
implementacdao de um sistema gerador de resumos de vendas de artigos de
computador. A fungdo de Fitness foi calculada baseada em cinco indicadores
de qualidade dos resumos. Outra excegao foi o trabalho de Delgado et al.
(1999), discutido abaixo.

Janikow (1995) apresentou um método, baseado em AG, que otimiza
componentes de arvores de decisado difusas, o qual € incorporado na rotina de
construgdo da proépria arvore. Foram identificadas diversas restrigbes usadas
para reduzir o espago de busca. Ele utilizou FP’'s na forma de trapézios
codificados no individuo através de quatro parametros correspondentes aos
quatro vértices do trapézio, conforme a Figura 26.

A definicao da representagdo de um individuo do AG incluiu restricdes nos
valores dos parametros B...ps mostrados na Figura 26. Além disso, restricdes
foram utilizadas para provocar a producéo apenas de descendentes viaveis a
partir de pais viaveis. O autor demonstrou que esta abordagem garante uma

solugao possivel e melhora a eficiéncia da busca, podendo ser estendida para
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otimiza¢ao de sistemas baseados em regras.

devagar médio rapido
1.0 '

Bl B2 B3 pa

Figura' 26: Conjuntos difusos utilizados em Janikow (1995).

Delgado et al. (1999) utilizaram AG para evoluir uma populagédo de modelos
difusos baseados em regras, através de uma abordagem intermediaria entre
Pittsburgh e Michigan, empregada na aproximagéao de fungoes.

1 2 3 4 5
A [Te [ L [crc] R

c1 ~ Codificagdo no gene
>
< >4 >4 >
L C2 R

Figura 27: Representacao das FP’s em Delgado et al. (1999).

Foram utilizados sete termos linglisticos para representar cada variavel
numérica e a forma de cada FP foi codificada no gene através de 5 (cinco)
parametros: Tp, L, C1, C2 e R, onde Tp € um parametro adaptativo que indica
o tipo da FP, podendo ser trapezoidal, triangular ou gaussiana. Os demais
parametros definem a distribuicdo da FP, conforme a Figura 27.

Pena-Reyes & Sipper (1999) mostraram resultados da aplicacao de técnicas
genético-difusas no diagnéstico do cancer de mama a partir de caracteristicas
de tumores.

Os autores seguiram a abordagem de Pittsburgh, utilizando AG para realizar
a busca de trés parametros (conforme a Figura 28):
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P indica o ponto de inicio da segunda FP;
d define a distribuigao das FP’s;

i
4; representa as regras.

A baixo alto

>
* >« >
P d

Figura 28: Representagiao das FP’s em Pefia-Reyes (1999).

Cada individuo foi codificado segundo a ilustragao da Figura 29.

P1 d1 Pz d2 Pg dg II Al1 A; Agl
4 3 1 5 1 5 |l o 3 1
~— N /
T~ VT
Fungdes de pertinéncia ’ Regras

Figura 29: Individuo contendo varias regras fuzzy (Pefia_Reyes, 1999).

Para a avaliagdo dos resultados foram combinados trés critérios:

a) Fc = percentagem de casos classificados corretamente;

b) Fe = (valor estimado — valor correto)?;

¢) Fv=ndmero médio de variaveis / regras ativas.

A fungéo de Fitness foi definida como:

F = Fact - aFv - BFe (5.4)
onde: a=0.05e p =0.01 (estimados empiricamente).

Deb et al. (1998) utilizaram a abordagem Genético-Difusa para otimizar off-
line o tempo de viagem de um robd programado para atuar em um meio
dindmico onde outros objetos também estariam em movimento. Como nos
demais trabalhos citados, AG foi aplicado para encontrar simultaneamente um
conjunto 6timo de regras difusas e a distribuicao das fungdes de pertinéncia.

Os autores fizeram uma analogia entre um robd e uma crianga que aprende

algumas regras, através de tentativas (treinamento), para depois conseguir se
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locomover o mais rapido possivel entre dois pontos especificos (teste),
evitando se chocar em outras criangas ou objetos em movimento. Para isto é
necessario saber a distancia do objeto e o angulo entre as diregdes de
movimento de ambos.

Foram empregados quatro termos lingiisticos para distancia e cinco para
angulo utilizando-se fungdes de pertinéncia triangulares. Para cada variavel
(distancia e angulo) as fungbes sdo mantidas com distribuicdo uniforme. A
otimizacdo é feita apenas sobre a largura da base do triéngulo, bastando
apenas dois parametros (b1 e b2) para codificar a forma das fungbes de
pertinéncia, conforme Figura 30.

A

VN N F VF L AL A AR R
: N > pra— E |

bl Disténcia NIV Angulo

Figura 30: Conjuntos difusos utilizados por Deb et al. (1998).

Uma vantagem deste método é o fato da otimizagdo ocorrer off-line |
obtendo-se primeiro uma base de regras para depois o rob6 se movimentar
evitando, assim, o problema do alto tempo computacional para obter as regras
quando comparado com o tempo 'de decisao para defini¢ao da rota do rob6.

Lee (1998) propés um método de classificacdo que difere dos demais por
otimizar ndo s6 as regras e a forma das FP’s, mas também a quantidade de
FP’s que nos outros métodos é fixa. Além disso, o conseqliente das regras €
obtido através do uso do método do gradiente descendente, que minimiza o
numero de regras resultante.

As FP’s, utilizadas na forma triangular, foram representadas por dois
parametros, a saber: a (centro do triangulo) e b (largura da base), conforme a
Figura 31. | |

A saida do sistema (y) € obtida por:
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n
3 (u.0;)
y= __l—ln (5.5)
24
.=1 l
onde: M; = valor da FP;

w; = valor continuo do consequente.

Aj(x)

Figura 31: Representagao da FP em Lee (1998).

A funcéao de Fitness ( £') é entao obtida por:

E=%(y—y”)2 (5.6)

onde: y? = saida desejada.

Para testar o sistema foram selecionados cinco problemas (fungdes de duas
variaveis) de classificagao [f(x)] divididos em duas classes cada um,
denominadas G1 e G2, onde f(x) > 0 irhplica que x pertence a classe G1, caso
contrario G2.

Mota et al. (1999) desenvolveram um sistema difuso de classificagéo para
automatizar um estagio moroso, conhecido no contexto clinico como Sleep, de
analise de 2000 paginas de registros poligraficos. O sistema é composto por
quatro classificadores independentes e um médulo para integrar suas saidas.

A entrada do sistema, constituida por 12 variaveis, e a saida sao
representados por trés FP’s, sendo duas trapezoidais e uma triangular,
conforme mostra a Figura 32.

Foi utilizado o método da soma e do produto nas fases de composigéo e

inferéncia. A defuzzificacéo foi realizada pela média dos maximos e o nimero
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maximo de regras foi limitado em 10.

A

baixo médio alto

—»

Figura 32: Conjuntos difusos em Mota et al. (1999).

Cada individuo foi formado por dois genomas: um para os parametros da
FP e outro para as regras. O genoma das FP’s foi codificado pelos parametros
cij € w; (veja Figura 32), onde: ¢; = centro da FP j da variavel i; e w; = largura
da FP j da variavel i.

Neste método, a fung¢ao de Fitness (f) foi calculada por:

e (5.7)

> D(d(x;) - o(x,))

l_)' — =t
P
d(x )= {1, C(x,)=s
0,C(x,)#s

o(x;) = saida do classificador o qual reflete a taxa de acerto;

C(x;) = classificagao correta do padrao x;;

D = distancia média até a meta;

k = constante limite para o valor da fungao de Fitness;

P = namero total de exemplos no conjunto de treinamento;

s = estagio.

A escolha dos individuos foi executada pelo método da roleta (roulette
wheel), mantendo-se o elitismo. O cruzamento foi uniforme e a mutagao foi
realizada de acordo com uma distribuigdo normal.

Identificou-se a necessidade de eliminar as caracteristicas de entrada

irrelevantes para aumentar o desempenho do AG.
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Morales (1997) apresentou um modelo para identificagdo de sistemas,
baseado em regras, aplicando a teoria dos conjuntos difusos para incorporar
incertezas utilizando FP’s triangulares. O processo de busca € realizado por um
AG onde, na representagao de cada individuo, todos os valores lingiiisticos sao
codificados nos l6cus dos cromossomos como valores inteiros. Por exemplo, se
o sistema que se deseja identificar tem duas variaveis, cada uma com cinco

~ valores lingiiisticos, sua representagao é conforme a Figura 33.

0 18 | 45 | 73 100I 0 27 | 19 | 76 | 100

Variavel X Variavel Y

Figura 33: Representagao do individuo em Morales (1997).

Xiong & Litz (1999) apresentaram um método baseado em AG para
classificagdo a partir de dados numéricos. Embora tenham aplicado apenas
nos dados sobre a iris, 0 método serve para classificagdo em geral. Eles
seguiram a abordagem de Pittsburgh, codificando regras e FP’s no mesmo

individuo, conforme a Figura 34 (m = n° de atributos; k = n° de FP’s).

|Regra1| ... | Regran| FPy4 | FPi2 | .. | FPumk |

Figura 34: Representagao das regras e FP’s em Xiong & Litz (1999).

As regras foram codificadas por representagéo binéria. Por exemplo, a
regra: SE [x; = (pequeno OU grande)] E [x; = médio] E [xs = (médio OU
grande)] foi codificada por: (101; 111; 010; 011). O padrao “111” na segunda
condigdo indica que ela é efetivamente removida da regra (j& que o respectivo
- atributo pode assumir qualquer um de seus valores).

Foram utilizadas FP’s triangulares com distribuicdo determinada  pelo
parametro p, conforme mostra a Figura 35.

O parametro p foi codificado utilizando um  nimero inteiro (e n&o binario
como normalmente €& codificado), o que permite reduzir o tamanho do
individuo.
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A
pequeno médio grande
é H »
—_——p

p
Figura 35: Conjuntos difusos definidos em Xiong & Litz (1999).

A operagao de cruzamento foi realizada considerando a distinta natureza de
cada uma das duas partes do individuo (regras e FP’s). Para isto, foram
aplicados cortes em trés pontos: um corte fixo, para separar as duas substrings
(uma contendo as regras, e outra contendo as FP's), e dois cortes
correspondentes a um corte em cada substring, caracterizando os pontos reais
de corte para cruzamento.

Devido ao mesmo motivo (a diferenga entre as duas partes do individuo), a
operagédo de mutagao também foi realizada de forma diferente em cada parte.
Como os valores do parametro p das FP’'s sdo continuos, foi utilizado uma
pequena mutagédo com alta probabilidade e uma perturbagdo em cada bit
gerada por uma fungao Gaussiana. Na parte das regras, a mutagéao foi inserida
através da simples inversao de bits com pequena probabilidade.

A funcdo de Fitness foi calculada com base na taxa de acerto na
classificagdo dos padrées de treinamento, seguindo os seguintes passos:

a) Decodificar a substring binaria para a estrutura inicial de regras e a

substring de inteiros nas fungdes de pertinéncia de entrada;

b) Determinar as classes dos consequentes a partir das condigdes das

regras através da maximizagao dos valores verdade das regras;

c) Classificar os exemplos de treinamento com as regras geradas nos

passos anteriores; '

d) Computar a taxa de acerto, na classificagdo dos exemplos de

treinamento, como o valor da fungédo de Fitness.

Um resumo das abordagens genético-difusas analisadas, com as principais

caracteristicas de cada uma, encontra-se no Quadro 8 da proxima segéao.
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5.5 Discussao

Nesta se¢éo é apresentada uma viséo critica dos principais pontos positivos
e negativos dos métodos genético-difusos vistos na segéo anterior. Essa visédo
critica é apresentada no contexto de mineragdo de dados, culminando em
sugestdes sobre como adaptar os métodos acima para que eles se tornem
-~ mais adequados a descoberta de regras de previsdo em C&T.

Quase todos os meétodos analisados utilizam a abordagem de Pittsburgh,
mas os dados utilizados para efetuar a extragdo de regras eram de pequeno
volume. Para adaptar alguma abordagem genético-difusa sobre banco de
dados de maior porte, como os dados sobre C&T, & recomendavel utilizar a
abordagem de Michigan para reduzir o espago de busca e, consequentemente,
o tempo de processamento.

A maioria das abordagens genético-difusas foram aplicadas a dados
numeéricos (veja coluna 3 do Quadro 8). Logo é aconselhavel que se aplique
abordagem deste tipo apenas a dominios que contenham nimero significativo
de variaveis continuas.

Restricdes dentro do AG, semelhantes as utilizadas por Janikow (1995),
também reduzem o espago de busca e poderado ser empregadas em casos de
extracdo de regras de previsdo, onde se tem conhecimento do dominio,
utilizando a experiéncia de um especialista para determinar restricbes para
cada atributo. Por exemplo, em -alguns dados de C&T, o atributo
NIVEL_DE_FORMAGAO de um pesquisador possui um dominio contendo 15
(quinze) valores possiveis, mas apenas cinco ou seis destes valores séo
relevantes para a busca.

Apesar de quase todos os métodos analisados apresentarem as FP’s
codificadas dentro do individuo junto com as regras (veja 72 coluna do Quadro
8), a otimizagdo destas FP’s & pouco significativa perante a importancia do
processo de evolugdo das regras. Em casos de banco de dados de maior porte
€ recomendavel otimizar estas FP’s em separado, utilizando algum método
rapido de busca local, ou utilizar conhecimento do usuario para especificar a
distribuicédo destas fungbes.
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Quadro 8: Caracteristicas de algumas abordagens genético-difusas.

AUTORES Objetivo tipodos} Forma | N°de | Pardmetro | Contetido do
dados da FP | FPNar. por FP Individuo
Deb, K. et al., | Aprendizagem Num | Triang | Dist=4; 2 Regras + FP
1998 de regras p/ Ang=5 FP = (bases
guiar robds dos tridngulos)
Delgado, M. | Aproximagao de | Num Trap, 7 5 Regra + FP
etal., 1999 fungdes Triang, FP = (Tp,L,
Gauss C1,C2,R)
Janikow, C. Otimizacéo de Num Trap 3 4 Regras + FP
Z., 1995 arvore de FP = 4 vértices
decisao difusa : nos trapézios
Lee, M-R., Classificacéo Num | Triang | variavel 2 Regras + FP =
1998 (3 parametros)
Mota, C. et Classificacao Num | Triang 3 4 Regras + FP
al., 1999 ou Trap FP = (centro;
largura)
Morales, A. Identificacdo de [ Num | Triang 5 1 Picos das PF's
B.T., 1997 Sistemas
Pefia-Reyes, Diagnéstico Cat_ Trap 2 2 Regras + FP
CA & médico Ord FP = (dois
Sipper, M., parametros)
1999
Xiong, N. & Classificacao Num | Triang 3 1 Regras + FP
Litz, L., 1999 FP = Unico
' ponto.

Legenda: Cat_Ord=Categoérico ordenado; Num=Numérico; Dist=Distancia; Ang=Angulo;
Mich=Michigan; Pitt=Pittsburgh; Trap=Trapezoidal; Triang=Triangular; Gauss=Gaussiana.

A utilizagdo de métodos automaticos para otimizar as FP’s poésui um
aspecto negativo: geracado de FP’s “contra-intuitivas”, ou seja, gerar dominios
gue nao fazem sentido. Por exemplo, um sistema automatico poderia gerar
uma FP para o atributo Idade com “baixa” até 40 anos.

A retirada das FP’s de dentro do individuo simplifica a construgdo dos
operadores genéticos e melhora o desempenho do AG, uma vez que o espago
de busca se torna menor. Além disso, no caso de extragdo de regras de
previsao, o formato das FP’s pode ser fixo, sendo os formatos trapezoidal e
triangular os mais comuns (veja 42 coluna do Quadro 8). No caso trapezoidal, a
distribuicdo dos trapézios pode ser semelhante a utilizada por Janikow, onde
quatro parametros sdo suficientes para codificar a distribuicdo de trés FP’s
(veja coluna 6).

A quantidade de FP’s também néo precisa necessariamente ser otimizada,
como proposta por Lee (1998). Em varios casos trés FP’s séo suficientes (veja
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52 coluna do Quadro 8) e viabiliza a especificagdo manual das FP's
diretamente pelo usuario.

A representacdo do individuo deve ser de mais alto nivel possivel. Isto
aumenta a compreenséo das regras e facilita a especificagdo de restrices
para reducdo do espago de busca. Uma alternativa seria a utilizagdo de
variaveis linglisticas (ex.: ldade) com termos simples, tais como, “baixa”,

 “média” e “alta”.
6.6 Consideracodes Finais

Com o objetivo de obter conhecimento relevante a partir de banco de dados
sobre C&T, neste capitulo procurou-se investigar as técnicas de MD utilizadas
na tarefa de classificagdo, em especial as técnicas hibridas genético-difusas.

Os AG’s possuem comprovada eficiéncia no trato com interagéo entre
atributos, o que parece ser uma caracteristica dos dados em C&T, apesar de
serem cerca de duas a trés ordens de magnitude mais lentos do que os
algoritmos de inducéo de regras convencionais (Dhar et al., 2000). No entanto,
utilizando as restrigdes e simplificagées discutidas acima, AG’s tornam-se uma
alternativa promissora. _

Os conjuntos difusos incorporam os termos linglisticos intrinsecos da
linguagem natural e o raciocinio aproximado que o torna um método flexivel e
‘poderoso para tratar com incertezas. '

Apesar da existéncia de varias técnicas convencionais de MD para realizar
a tarefa de classificagéo, as discussdes apresentadas indicam que a aplicagao
de AG’s, em combinagdo hibrida com conjuntos difusos, € uma alternativa
- viavel que pode ser estendida a tarefa de modelagem de dependéncia.

A abordagem genético-difusa, para realizar a tarefa de extragéo de regras
de previsdo, devera fornecer conhecimento novo, compreensivel e exato,
representado por regras de tamanho e quantidade variaveis, a partir de banco
de dados de C&T.
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6 O ALGORITMO GENETICO PROPOSTO
6.1 Introdugao

No Capitulo 5 efetuou-se levantamento bibliografico sobre o uso de AG e
Légica Difusa no contexto da tarefa de classificacdo e estabeleceram-se
estudos sobre a forma de representar regras através dos indiViduos
(cromossomos) de um algoritmo genético.

Neste capitulo sdo descritos os principais detalhes da composi¢cdo do
modelo proposto e sua implementagdo como protétipo, na linguagem de
programag¢ao Delphi, de um sistema hibrido denominado AGD (Algoritmo
Genético para Descoberta de Regras Difusas).

No algoritmo AGD utiliia-se a abordagem de Michigan (descrita na secgao
5.2.2) na codificagdo dos individuos no AG, onde cada individuo representa
uma regra, assunto da secdo 6.3. Os individuos poderdo conter genes
representando atributos categéricos ou continuos. Os valores continuos sao
“fuzzificados”, isto €, representados por valores linglisticos (conjuntos difusos)
adequados a linguagem natural utilizada pelo usuario do sistema. Neste caso
cada gene podera assumir um valor linglistico, € ndo o valor continuo. Por
outro lado, os atributos categéricos nao sao “fuzzificados” e, dependendo do
atributo, cada gene correspondente assume um valor categérico do seu
dominio original ou de um dominio derivado ou de um dominio construido a
partir da agregagéao de atributos.

Nas sec¢des 6.4 a 6.6 sao apresentados, respectivamente, os métodos
utilizados para selegéao de individuos, os operadores genéticos empregados e
elitismo.

Na secdo 6.7 apresenta-se uma forma de integrar conjuntos difusos para
representar as informagdes difusas da linguagem natural existentes em
algumas variaveis continuas. Exemplos de tais variaveis, no caso de C&T, sao:
idade, quantidade de artigos publicados (baixo, médio ou alto), etc..

“Em MD, é desejavel que o conhecimento extraido satisfaga pelo menos trés
propriedades: deve ser correto, compreensivel e relevante. A primeira

propriedade é atendida pela aplicagdo do conceito de matriz de confuséo
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adaptado para o objetivo do algoritmo proposto (seg¢édo 6.8). A segunda sera
facilitada pelo uso de regras do tipo SE... ENTAO... e incrementada pelo uso de
termos linguisticos difusos. A terceira propriedade (relevante) é mais
desafiadora e uma das principais contribuicdes desta tese (secéo 6.9).

Na secdo 6.10 discute-se a fungdo de Fitness empregada e na segéo 6.11
descreve-se um resumo do algoritmo proposto para descoberta de regras de
~ previsdo relevantes. Finalmente, na segdo 6.12, sdo apresentadas algumas
consideracgodes finais deste capitulo. , ’

A motivagao para se propor um novo algoritmo genético para descoberta de
regras de previsdo difusas é discutida na proxima secgédo (6.2), onde sao
apresentadas diversas consideragdes, definicbes e particularidades que
justificam a proposta.

6.2 Justificativa

As agéncias de fomento a C&T tém formado varios bancos de dados sobre
a pesquisa brasileira, como exposto no Capitulo 2. As informagdes para
tomada de decisdo em gestdao de C&T podem ser geradas por um médulo de -
MD desenvolvido com o objetivo de extrair conhecimento relevante para
planejamento em C&T a partir de bancos de dados do CNPq.

O que pode ser feito? Para atender ao carater previsor do planejamento,
pode-se realizar experimentos utilizando técnicas de MD para resolver a tarefa
de classificagao ou modelagem de dependéncias, cuja caracteristica principal é
a descoberta de conhecimento que permita a previsdo de futuros valores de
uma ou mais variaveis chave, o que é essencial ao planejamento.

A intengdo nao € extrair um grande numero de regras, como obtido com o
algoritmo Apriori na extragcao de regras de associagao (veja se¢édo 3.4), e nem
tdo pouco descobrir um conjunto “completo” de regras de classificagao,
cobrindo todo o espago de dados, rhas sim extrair um pequeno numero de
regras surpreendentes, ou seja, regras de previsdo novas e potencialmente
relevantes para o usuario.

Descoberta de conhecimento relevante € um problema em muitos

algoritmos de MD e uma area pouco explorada. Nesta tese apresenta-se uma
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contribuicdo para resolugdo deste problema, tanto no contexto da aplicagao
considerada como no contexto da pesquisa basica da comunidade cientifica
que pesquisa hovas técnicas para descoberta de conhecimento relevante.

Apresenta-se um algoritmo genético como elemento principal na
composigao do sistema, o que é justificado considerando-se um dos pontos
cruciais ao sucesso da aplicagdo de técnicas de extragdo de conhecimento:
levar em consideragao a interagdo entre atributos no processo de busca. Esta é
a principal motivagcdo para se utilizar algoritmos genéticos (Roméao et al.,
1999b) na extragéo de regras de previsdo. De fato, no AG a fungéo de Fitness
avalia o individuo como um todo, ou seja, todas as interagdes entre os atributos
que ocorrem nas regras séo consideradas.

O mecanismo de busca de conhecimento, empregado no algoritmo, é regido
pelo processo evolutivo do AG que é baseado na analogia com o processo
reprodutivo da natureza. Nesta abordagem, os cromossomos (individuos)
representam regras e cada gene pode representar uma condigdo, que € uma-
informacao direta do problema tratado. Foram considerados e adaptados os
operadores genéticos mais adequados a esta representagao.

Existem intimeros algoritmos de indugdo de regras de previsdo, mas a
maioria trabalha apenas com a légica classica. Para tratar com os parémetros
continuos existentes nos bancos de dados propde-se a inclusdo da logica
difusa ao algoritmo de mineragao de dados. A logica difusa sera empregada de
forma relativamente simples, principalmente na validagdo das novas regras
diante do banco de dados. A esséncia do modelo proposto esta no AG. Os
conjuntos difusos sao utilizados também como linguagem natural para
obtencéo de informagdes do usuario.

Conforme mencionado anteriormente, esta decisdo esta baseada em duas
motivacdes - Fertig et al. (1999):

o a légica difusa € um método flexivel e poderoso para tratar com

incertezas,

o regras difusas sdo um meio natural para representar regras envolvendo

atributos continuos.

A utilizagdo da logica difusa no contexto de mineragéao de dados se justifica
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também pelo fato de intuitivamente as regras geradas serem mais
compreensiveis para o usuario. Por exemplo, uma condig¢ao do tipo: [18 <=
idade <= 29 = ..] pode ser substituida por uma condigdo mais simples,
compreensivel e natural utilizando uma variavel difusa, do tipo: [idade = ‘baixa’
= ...], onde ‘baixa’ & uma informagao difusa representando o grau ao qual uma
pessoa € jovem, dado por uma fungao de pertinéncia.
| A énfase é encontrar conhecimento novo, compreensivel e relevante para
ser utilizado por humanos (e.g., membro de comité assessor) para tomada de
decisao em alto nivel.

Na publicagdo de Deb et al. (1998), foi apresentada a comparagédo de
resultados da aplicagédo de abordagens geneético-difusas e verificou-se que,
para uma aplicagéo especifica a area de robdtica, encontrar um bom conjunto
de regras é mais importante do que encontrar um bom conjunto de fungdes de
pertinéncia, podendo considerar o primeiro como uma otimizagao grosseira e o
segundo como uma otimizagdo fina. Partindo desta hipétese, decidiu-se
priorizar o processo de busca para encontrar um bom conjunto de regras,
deixando as fungdes de pertinéncia para serem obtidas de uma outra forma
mais simples: a partir do proprio usuario. -Essa abordagem tem também a
vantagem de que as fungbes de pertinéncia sdo facilmente compreensiveis
para o usuario, ja que ele as definiu; evitando o risco do sistema gerar
automaticamente funcdes de pertinéncia contra-intuitivas para o usuario.

Veja na secao '6.3, a seguir, a forma utilizada para se representar os
individuos no AG. | |

6.3 Representa¢ao do Individuo

A complexidade do conhecimento descoberto pode ser simplificada pela
representacdo do mesmo. De Jong et al. (1993, p. 163) expressam bem esta
idéia:

“Uma forma natural de expressar conceitos complexos é como um
conjunto de disjungbes de possiveis regras de classificagdo sobrepostas,
isto é, na forma disjuntiva normal. O lado esquerdo de cada regra (i.é.,

disjungdo ou condigbes) consiste de uma conjungdo de um ou mais
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testes envolvendo valores de caracteristicas (atributos). O lado direito da

_regra indica o conceito (valor de um atributo meta) a ser associado com
os exemplos que se casam (s&o cobertos por) com o lado esquerdo da
regra’. '

Todos os individuos possuem 0 mesmo tamanho fixo equivalente ao
namero de atributos considerados na tarefa de MD. Para simplificar, mesmo
que um atributo nao faga parte de determinada regra ele é representado no -
individuo, ou seja, o gendtipo dos individuos é fixo mas o fenétipo pode
variar. Como estamos interessados na tarefa de modelagem de
dependéncia, sao codificados tanto os antecedentes como o conseqiiente

das regras.

Cada atributo do antecedente é representado por um par de genes
<Valor, Flag>. O Flag ¢é utilizado para estabelecer se o atributo faz parte ou
nédo da regra. Quando o atributo faz parte do consequente, o Flag

correspondente indica que este atributo esta inativo no antecedente.

| Valory;[Flags;] ... | Valori; | Flagi;] ... | Valorm ;| Flagm f Pos]

\—V_J N )

12 atributo 1-€ésimo ultimo Localizagdo
atributo atributo do atributo
Meta

Figura 36: Codificagao do individuo.

Cada individuo €& representado conforme mostra a Figura 36. O
conseqilente & codificado por um gene especial no final do individuo que
recebe o valor da posi¢ao (correspondente aos atributos do antecedente) do
atributo no préprio individuo, ou seja, o gene especial tem apenas um valor.
O mesmo par <Valor, Flag> utilizado para representar os atributos
previsores é utilizado para representar o atributo meta, mas neste caso o

Flag é 0 para indicar que este atributo esta desativado no antecedente.

Como exemplo, considere a seguinte regra de previsao:
| (Idade = ‘alta’), (UF = ‘SC’) = Art_per_nac = ‘alto.

Considere ainda que os atributos que aparecem nesta regra séo os

atributos das posigées 1, 5 e 7 dentro do individuo. Neste caso, a
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codificacao desta regra no individuo ocorre conforme mostra a Figura 37.

‘alta’[1]...['SC’[1]...[‘alto|0]... | Valory,;| 0] 7]
——

1° Atributo 50 7° Ultimo
(ativo) L Atributo  posigiao do

Atrib. ativo Antecedente Conseqiiente

Inativo

Figura 37: Exempio de codificacdao de uma regra.

Cada individuo representa uma regra, conforme Figura 38.

Valorl1 Flag} Valor,-1 Flagz1 Valor,i, F lag}n Pos
Valorlj Flaglj Valor,-j Flag,-j Valor,{,. Flagﬁ; Pos
ValorIR FlaglR Valor,-R Flag,R Valor,f Flagﬁ Pos

Figura 38: Representacdo de uma populagéo.

Da Figura 36 a Figura 38, a seguinte notagao € utilizada:
i = é o i-ésimo atributo da regra j;

j = & a j-ésima regra (ou individuo);

Valorl.f = €& um valor do dominio do atributo i na j-ésima regra;

Flagij =assume um dos valores: 0, 1 ou 2. O valor 0 indica que o atributo i

nao faz parte do antecedente da regra j (inativo), mas pode ser um
conseqilente. O atributo que for conseqiiente deve ficar inativo no
antecedente. O valor 1 indica que o atributo i faz parte do antecedente
da regra j (ativo), e o valor 2 indica que o atributo correspondente esta
desabilitado, ou seja, o usuario optou por nao considerar este atributo;
m = quantidade de atributos relevantes (selecionados manualmente para
os experimentos) no banco de dados;
R = quantidade de regras na populagao.
Cada condigéo de regra € da forma “Atributo; = Valor;;”. Como o nome do
atributo é implicitamente determinado por seu indice i, € como o operador

usado na condicdo é sempre “=", essas informagdes nao precisam ser
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codificadas no genoma. Cabe ressaltar que o operador é “=" tanto para
atributos categéricos quanto para atributos continuos fuzzificados, ja que nesse
ultimo a condi¢do contera um valor linglistico — por exemplo, “idade = baixo”.
O numero maximo de condigdes ativas em cada regra foi fixado em cinco.
Portanto, em uma populacdo com “R" individuos, cada individuo representa
uma regra, onde cada regra sera composta por “m” condi¢bes e cada condig¢ao

sera formada por dois genes:
< Valorl-j , Flagij >

onde:i=1.m; j=1.R

Todos os individuos possuem o mesmo numero fixo de condigdes (m), mas
cada regra pode ter condigbes ativas, inativas e até desabilitadas dependendo
do valor do gene Flag em cada individuo. Logo, o nimero de genes (ativos,
inativos ou desabilitados) em cada populagéo € R*(2*m + 1), conforme ilustra a
Figura 38, onde o fator 2 corresponde ao par (valor, Flag) e +1 se refere ao
atributo meta (Pos). |

6.4 Selecgao de Individuos

Apoés alguns experimentos, optou-se pelo método do torneio para selegdo
de individuos, descrito na se¢ao 5.2.5.2, o qual proporcionou populagbes com
bastante diversidade, onde k (0 tamanho do torneio) foi definido como sendo

-igual a 2. Neste método os k individuos (k = 2) sao escolhidos aleatoriamente
da populagdo, e o individuo de maior Fitness & escolhido como o vencedor
(escolhido para reproduc¢ao).

Este método € executado pelo menos duas vezes para cada cruzamento a
ser realizado, a fim de selecionar dois pais para o cruzamento: na primeira
execucdo seleciona-se diretamente o vencedor do torneio para ser o primeiro
pai e em seguida o operador de selegdo é executado repetidas vezes até
selecionar um segundo individuo pai diferente do primeiro, evitando o
cruzamento de individuos iguais.
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6.5 Definicdo dos Operadores Genéticos

6.5.1 Operador de Cruzamento

Para explorar o espaco de busca e realizar a mudanga do fenétipo das
~ regras, inicialmente utilizou-se cruzamento uniforme baseado na proposta de
Goldberg (1989), consistindo na troca de condigdes ativas dentro das regras.
- No entanto, o cruzamento implementado na sua forma original mascara a sua
probabilidade de ocorrer devido a fragmentagédo inerente do individuo
implementado (especifico para 'mineragéo de dados), ou sej.a, como ha mais
atributos inativos do que ativos em cada individuo podem ocorrem cortes a
direita ou a esquerda dos ativos provocando a troca de todos os valores ativos
de um individuo para o outro, o que caracteriza um crljzamento mascarado
(nenhum gene € trocado). Diante deste fato decidiu-se modificar a rotina do
cruzamento adotando uma variante da forma original conforme implementada
por Noda (1999). Nesta implementagao, além da probabilidade externa de
ocorrer cruzamento aplica-se uma probabilidade interna diretamente em cada
atributo ativo.

Ap6s alguns experimentos iniciais e ajustes, a implementagéao do operador
de cruzamento ficou da seguinte forma: dada a probabilidade externa (85%,
determinado empiricamente), quando ocorrer o cruzamento entre um individuo
1 e outro individuo 2 a probabilidade interna para cada atributo ativo de cada
individuo sendo cruzado é de 50%, garantindo uma distribuigdo uniforme de
atuagéo do operador, ou seja, todos os atributos ativos (com excecédo do meta)
dos dois individuos tém a mesma probabilidade de sofrer a agcdo do
cruzamento. Isto oferece a vantagem de independer da posicdo em que o
atributo foi codificado no individuo, uma vez que todas as condigdes na regra
possuem a mesma probabilidade de sofrer a agéao deste dperador.

Quando um atributo escolhido para cruzamento esta ativo em apenas um
dos individuos selecionados, a operagdo de cruzamento funciona como
especializagéd de uma regra e generalizagdo da outra regra selecionada. Por

exemplo, se um individuo selecionado para cruzamento possui dois atributos
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ativos (Atry e Atr3) e o outro individuo selecionado possui apenas um atributo
ativo (Atrs) e apenas o Atributo 1 foi escolhido para receber o operador de
cruzamento, entdo ocorre uma generalizagdo do Individuo 1, e uma
especializagéo do Individuo 2, conforme mostra a Figura 39. No entanto, neste
exemplo apenas um atributo ativo sofreu cruzamento. Na pratica, dois ou mais
atributos ativos podem sofrer cruzamento, e se esses atributos ocorrerem em
individuos diferentes o efeito de especializagdo ou generalizagdo associado
com a troca de um Unico atributo pode ser cancelado pela troca de outro(s)
atributos(s) ativos. '

At!'1 Atr; Atl'3 Atrn
Individuo 1 [Faite’ ] [baixo’ | I J} Antes do
Cruzamento
Individuo2 | ! | ‘médio’ | i ]
Individuo 1 [ ‘baixo’ | { | }| Depoisdo
Cruzamento
Individuo 2 [ [ ‘medio’ | | ]

Figura 39: Exemplo de atua¢ao do operador de cruzamento.

Os resultados preliminares com este operador de cruzamento foram
satisfatorios, reduzindo-se a um minimo o numero de individuos repetidos na
populagdo, evitando-se a convergéncia prematura e obtendo-se mais
individuos relevantes na populagao final.

6.5.2 Mutagédo

O operador de mutacao altera o valor de atributos ativos dentro da regra.
Sua acdo ocorre de forma aleatéria apenas no valor de atributos ativos
(ighorando os atributos inativos ou desabilitados), mantendo a quantidade de
condigdes ativas inalterada (fenétipo). Ele pode ser aplicado sobre todos os
individuos da populagdo, menos dois individuos copiados por elitsmo (que
pbssuem maior valor da fungao de Fitness), independente da execugéo ou nao
da operagado de cruzamento, com base em duas probabilidades: genérica e

especifica.
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A probabilidade genérica é de aproximadamente 2% (determinada
empiricamente) valida para todos os individuos.

A probabilidade especifica de ocorrer mutagdo em um atributo ativo de uma
regra é calculada dinamicamente para cada condi¢do ativa dentro da regra em
fungao do tamanho do dominio de cada atributo. Quanto maior o dominio de
um dado atributo maior sera a probabilidade especifica (PrEspec) de ocorrer
- mutagéo neste atributo, conforme a seguinte relagéo:

PrEspec = (TamDom; — 1) * Pmutagéao |
onde_: TamDom; = Tamanho do Dominio de um atributo especifico;

Pmutacéao = Probabilidade genérica de ocorrer mutagao.

Portando, se um atributo possui dois valores possiveis (menor dominio
existente nos atributos utilizados) a probabilidade especifica sera igual a
probabilidade genérica. Se um atributo possui trés valores possiveis a
probabilidade especifica sera duas vezes a probabilidade genérica e assim
sucessivamente.

Para escolher um novo valor de atributo diferente do valor atual foi criada
uma fungdo que consulta uma tabela contendo o dominio de cada atributo
possibilitando a escolha apenas de valores validos pertencentes ao conjunto de
valores possiveis de dado atributo.

6.5.3 Operadores de Insercdo e Remogéo de Condigdes

Além dos operadores de mutagdo e cruzamento utilizaram-se também
operadores de insergdo e remogéao de condigbes para melhorar a compreensao
das regras e aumentar a diversidade da populagéo, possibilitando a exploragao

-de espacos talvez n&do alcangados pelas operagdes de cruzamento e mutacao.
A insergcao caracteriza uma operagao de especializagdo da regra, enquanto
gue a remog¢ao caracteriza uma operagao de generalizagado. Estes operadores
atuam depois dos demais, ou seja, apés o cruzamento e mutacdo o
antecedente da regra resultante podera sofrer aleatoriamente uma
especializagao ou generalizagéo.

O operador de insercéo de condigbes realiza a inclusao de condigbes nas
regras através da alteragao do valor do Flag de 0 para 1. A probabilidade de se
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realizar a insergéo (Pinsere) deve ser fornecida pelo usuario. O operador de

inser¢éo apenas inclui condigdes em uma regra nas posigdes (atributos) que

estiverem habilitadas e inativas e que nao fizerem parte do conseqliente desta

regra.

O operador de remogéo realiza o contrario, retira condigbes das regras

através da alteragao do valor do Flag de 1 para 0.

O usuario deve definir o nimero maximo de condi¢des nas regras desejad'o
(MaxCondAtivas).

Os operadores de insergdo e remogado atuam logo apdés a execugao do

operador de cruzamento, conforme segue:

Q

Se o numero de condi¢des ativas for menor que o maximo permitido
entdo o operador de insergdo é ativado com a probabilidade (Pinsere)
fornecida pelo usuario. Nesta aplicagdo utilizou-se Pinsere = 2%,
determinado empiricamente;

Se a quantidade de condigdes ativas for maior do que um, o operador de
remogao é acionado com a probabilidade (ProbRemover) fornecida pelo
usuario. Nesta aplicagado utilizou-se ProbRemover = 1%, determinado

empiricamente;

Se nao houver pelo menos uma condigdo ativa em uma regra entéo o
operador de insercdo € ativado incondicionalmente (com uma
probabilidade de 100%) de forma a garantir que a regra fique com pelo

menos uma condigcdo ativa evitando a formagao de regras vazias;

Se a quahtidade de condi¢bes ativas for maior do que o maximo, o
operador de remogéo efetuara a retirada incondicional de condigdes
ativas, ou seja, aleatoriamente serao escolhidas condi¢des ativas para
serem desativadas até que se atinja o numero maximo de condigoes
ativas desejado;

Se apés o cruzamento surgirem dois filhos iguais, ha duas situagdes
possiveis. Se o numero de condigdes ativas na regra for menor ou igual
a MaxCondAtivas/2 entdo o operador de insercdo € acionado para um
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filho com 100% de probabilivdade de ocorrer. Em caso contrario, se o
namero de condigdes ativas for maior do que MaxCondAtivas/2, entdao o
operador de remogdo € acionado para um filho com 100% de
probabilidade. Este mecanismo foi empregado para evitar a aglomeracao

de individuos iguais, incentivando uma maior diversidade da populagio.

- 6.6 Atributo Meta e Elitismo

Ha pelo menos duas formas de se gerar o conéeqijente de uma regra
associado com um individuo: meta fixado ou meta escolhido dinamicamente.

No primeiro caso (meta fixo), o AG é executado uma vez para cada par de
atributos metas e seu valor (denotado abreviadamente metal/valor), nao
havendo qualquer complicador.

No segundo caso, na populagéo inicial € garantida a criagéo de pelo menos
um individuo para cada par meta/valor e apés aplicar os operadores genéticos
sobre o antecedente da regra, descritos na se¢ao 6.5, o desafio é determinar o
atributo meta adequado para o novo individuo gerado. Para resolver este
problema efetua-se a escolha do par <atributo meta, valor> de forma
deterministica de forma a maximizar a qualidade da regra, ou seja, é calculado
o valor da qualidade da regra para cada meta e escolhido o meta que permite o
maior valor da fungéo de qualidade. Esta é basicamente a abordagem seguida
em Noda et al. (1999).

Esta abordagem provoca o surgimento de outro problema: perda da
diversidade genética do conseqiente com a dominagédo da populagdo por
alguns metas especificos. Para resolver este problema pode-se utilizar elitismo
em nivel de conseqtiente. '

O elitismo é implementado garantindo, em cada geragdo, a evolugdo de
pelo menos uma cépia de cada conseqliente, ou seja, a cada geragéo é
transferido para a préxima geragao, por elitismo, uma copia inalterada da
melhor regra para cada tipo de conseqlente (para cada meta/valor). Os demais
individuos da populagdo séo gerados através dos operadores descritos na
secdo 6.5. Assim, quando o processo evolutivo chega ao seu final ha pelo

menos uma regra para cada meta/valor na populagéo final.
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Entretanto, experimentos preliminares revelaram problemas com esta
abordagem (meta deterministico) obtendo-se resultados inferiores comparados
com a abordagem do meta fixo, razéo pela qual se decidiu adotar meta fixo em
todos os experimentos relatados.

6.7 Definigao dos Conjuntos Difusos

No modelo proposto a logica difusa foi empregada de forma relativamente |
simples apenas para validagao das regras dentro do AG, de forma hibrida.

Apesar de se adotar uma abordagem simples da I()giéa difusa, a eficiéncia
da maquina de inferéncia difusa depende da forma das fungdes de pertinéncia.
As formas mais empregadas sao: triangular, trapezoidal e Gaussiana. Em
muitos projetos esta forma é escolhida e mantida fixa durante toda a vida util do
sistema. ‘ A

Nesta tese adotou-se para cada atributo numérico dois ou trés valores
linglisticos representados por duas ou trés fungdes de pertinéncia,
respecﬁvamente, no formato trapezoidal. Neste caso, assumindo trés FP’s,
cinco atributos continuos e um categérico (sexo), o conjunto de valores
possiveis seria: {(As = baixo), (A1 = médio), (A1 = alto), ... , (As = baixo), (As =
médio), (As = alto), (sexo = M), (sexo = F)}.

O formato trapezoidal pode ser representado de diversas maneiras.
Exemplos: representar trapézios simétricos por seu centro, pelo ponto de

cruzamento das fungdes, pelos vértices, ou suas bases inferior e superior.

baixo médio alto

—
pl p2 p3 p4

Figura 40: Conjuntos difusos para trés termos.

Tomando a base dos trapézios como referéncia, e impondo-se algumas

restricoes, & possivel representar os trés valores linglisticos de cada atributo
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com apenas quatro parédmetros: p1, p2, p3 e p4. Considerando os valores
linguisticos: ‘baixo’, ‘médio’ e ‘alto’, pode-se definir a interagdo dos conjuntos
difusos conforme mostra a Figura 40.

A simetria entre os trapézios € dada pelas seguintes coordenadas:

Ponto de interse¢éo das curvas baixo e médio = pl+p2

Ponto de interse¢ao das curvas médio e alto = p3+pd

Para obter os valores de p1 .. p4, poder-se-ia:

o empregar alguma técnica de busca local (Simulate Annealing; Hill
Climbing, etc.) para encontrar a melhor combinagao dos vértices; ou

o realizar uma co-evolugdo de outro AG para realizar a busca da melhor
combinagao destes pardmetros; ou ‘

o incluir os mesmos dentro dos individuos junto com as regras.

Qualquer uma destas alternativas demandaria mais tempo de
processamento sem garantia de ganhos significativos nos resultados.

Nesta tese empregou-se o formato trapezoidal para as FP’s, mas com uma
abordagem que permite a adaptacéao, pelo usuario, do tamanho da funcéo de
pertinéncia, ou seja, o formato sera sempre trapezoidal mas o usuario podera

escolher a extensao de cada conjunto difuso.

Esta abordagem (FP’s pré-definidas pelo usuario) possui a desvantagem
de perda de generalidade e autonomia, mas no contexto deste trabalho isso
nao chega a ser uma grande desvantagem, pois o sistema visa uma unica
aplicégéo (gestao de C&T). Em contrapartida, esta abordagem apresenta as

seguintes vantagens (Ishibuchi & Nakashima, 1999), bastante importantes
| no contexto deste trabalho:

o incorpora conhecimento do usuario sobre o dominio da aplicagéo
(background knowledge);

o reduz consideravelmente o tempo computacional; e
o evita geragdo de FP’s “contra-intuitivas”, conforme discutido na segéao
5.5 do capitulo anterior.
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A avaliagao de cada regra, que compoe cada individuo, é realizada em cada

geragao. A avaliagdo das regras € feita segundo dois critérios: Qualidade das

regras e Grau de interesse nas regras.

Quadro 9: Matriz de confusio difusa

Exemplo Meta Igual
coberto -
pelo Antec SIM NAO
Soma grau de correto | Soma grau de errado
Sim (SC) (SE)
de coberturas “sim” de coberturas “sim”.
Soma grau de errado | Soma grau de correto
Nio (NE) (NC)
de coberturas “nao” de coberturas‘nao”

Para atender o critério da qualidade, construiu-se uma matriz de confuséao

(ver seg¢ao 4.3.3) para cada regra descoberta/construida. Quando o atributo &

difuso a soma considera o grau de correto (ou errado) de cobertura, conforme

mostra a matriz de confusédo difusa do Quadro 9, adaptada a partir da matriz de

confusédo ‘crisp’ descrita na se¢ao 4.3.3.

A primeira coluna (Exemplo coberto pelo antecedente) contém a soma de

registros cobertos (Sim) pelo antecedente da regra e a soma de registros nao

cobertos (N&o) pelo antecedente da regra. As colunas “SIM” e “NAO” fazem

‘separagao entre a soma dos registros com valor do atributo meta equivalente

ao previsto pela regra e a soma dos registros com valor do atributo meta

diferente do previsto pela regra, respectivamente.

Figura 41: Fungao de pertinéncia para ldade = ‘baixa’.

A

‘baixo’

0 15

) >
25 Idade
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Como ilustragao, considere-se um exemplo de como calcular uma matriz de
confusao difusa para a regra: "

(Idade = “baix0”), (Artigos = “alto”) = Classe = ‘Sim’

Supondo que o usuario forneceu, como significado do termo difuso “baixo”
do atributo Idade, o conjunto difuso dado pela Figura 41.

Supondo ainda que o usuario tenha definido o termo “alto” do atributo
Artigos conforme o conjunto difuso da Figura 42.

|
/ 'alto’
]

0 8 12 Artigos

Figura 42: Func¢do de pertinéncia para Artigos = ‘alto’.

Considerando também que a regra exemplo dada acima possui
implicitamente uma conjungdo, € necessario adaptar para uma conjungéo
difusa representada pela interse¢gdo minima (veja segédo 5.3), ou seja:- AND
difuso = min(cond1, cond2, ...). |

Tabela 4: Conjunto de dados ficticio.

Reg. | Idade | g | Artigos | uae | min | Classe
01 15 1.0 12 1.0 1.0 Sim
02 20 | 0.5 10 105 0.5 Sim
03 40 |0.0 2 0.0 0.0 Néo
04 18 | 0.7 15 1.0 0.7 Nao

Considere-se também o conjunto de dados da Tabela 4, incluindo-se o
| calculo das FP’s, onde: yp = FP do atributo Idade; pax = FP do atributo Artigos;
min = calculo do AND difuso, dado pela implicagao minima (Equagao 5.3).

Para calcular a matriz de confusdo toma-se o primeiro registro do conjunto
de dados: Idade = 15, Artigos = 12, Classe = “Sim”. A conclusdo da regra é
igual ao valor do atributo meta do registro (Classe = ‘Sim’). Logo os valores
correspondentes deverao ser incrementados na primeira coluna da matriz de

confusdo, conforme mostra o Quadro 10. Como o antecedente no registro é
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100% igual ao antecedente na regra entdo o valor de min = 1 é langado na
primeira linha.

O segundo registro forneceu min = 0.5 e a classe da regra também é igual a
classe do registro. Logo se deve langar 0.5 na posigédo (1,1) e 0.5 na posigéo
(2.1) da matriz de confus@o, ou seja, o complemento de min deve ser langado
na segunda linha da mesma coluna dado que o antecedente no registro difere
em 50% (em termos difusos) do antecedente na regra.

No terceiro registro, como a classe do registro & “NAO” o valor de min deve
ser langado na segunda coluna, mas na segunda linha pois, o antecedente no
registro € completamente diferente (min = 0) do antecedente na regra. '

Um processamento analogo é aplicado ao quarto registro.

A soma de todas as colunas corresponde ao numero total de registros do

conjunto de dados de treinamento, que no exemplo € igual a 4.

Quadro 10: Exemplo de matriz de confusiao difusa.

Exemplo Meta lgual
coberto
pelo Antec SIM NAO
Reg1 + Reg2 = | Reg3 + Reg4 =
Sim§10 + 05= (0.0 + 07=
Soma =15 Soma =0.7
Reg1 + Reg2 = | Reg3 + Reg4 =
Ndo]0.0 + 05= |10 + 03=
Soma = 05 |Soma = 1.3
2=2.0 2.=2.0

Para avaliagdo de uma regra (individuo), ela € aplicada aos dados de
treinamento, e o resultado dessa avaliagéo é dividido em quatro categorias:

SC (Sim Correto) = antecedente gobre o exemplo, meta igual;

SE (Sim Errado) = antecedente cobre o exemplo, meta diferente;

NE (Nao Errado) = antecedente nao cobre o exemplo, meta igual;

NC (Nao Correto) = antecedente nao cobre o exemplo, meta diferente.

- Em outras palavras: ‘
Se (Valor do atributo Meta na regra) = (Valor do atributo Meta no registro)

entio:
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» Soma Grau de Correto dos atributos previsores 2> SC;
» Soma Grau de Errado dos atributos previsores - NE.
Se (Valor do atributo Meta na regra) # (Valor do atributo Meta no registro)
entao:
» Soma Grau de Errado dos atributos previsores - SE;
» Soma Grau de Correto dos atributos previsores > NC.

As variaveis SC, SE, NE e NC sao utilizadas como contadores internos d;a
matriz de confusao difusa. O contador SC, por exemplo, indica a quantidade de
exemplos que séo corretamente cobertos por uma regra com 0. mesmo valor do
atributo meta, enquanto que o contador SE indica a quantidade de exemplos
que sao erroneamente cobertos por uma regra que prevé um valor de atributo
‘meta diferente daquele do registro.

Em seguida pode-se calcular a qualidade da regra. Para isto foram
realizados experimentos utilizando trés tipos diferentes de fungdes de avaliagao
da qualidade das regras (descritas na sec¢ao 4.3.3). Entre as trés fungbes, os
melhores resultados (taxa de acerto, c}obertura) foram obtidos com a fungéo
Fator de Confianga, dada pela Equacao 4.4 e repetida aqui para facilitar a
exposicao, conforme segue:

QUALIDADE = (SC - 1/2)/(SC + SE) 6.1)
onde: SC = n° difuso de registros classificados corretamente;

SE = n° difuso de registros classificados erroneamente.

Todos os experimentos com o AGD relatados nesta tese utilizam a Equagéao
6.1 para o calculo da qualidade das regras.

Esta funcdo de qualidade (Equagdo 6.1) penaliza fortemente regras com
- coberturas muito pequenas através da subtragao do fator 1/2 no numerador
uma vez que, a medida que a cobertura aumenta, a subtragdo de 1/2 no
numerador nao faz praticamente nenhuma diferencga.

Em seguida apresenta-se o método utilizado para calcular o grau de
interesse na regra.
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6.9 Avaliagao do Grau de Interesse na Regra

A maioria das pesquisas sobre aprendizagem indutiva tem enfoque em
técnicas que visam apenas gerar regras corretas a partir de banco de dados.
Nessa abordagem, assume-se que todas as regras geradas serdo utilizadas
diretamente por um ser humano para inferir solugdes para um problema
especifico de um dado dominio, independente do interesse nas mesmas.
Pouca pesquisa tem sido feita sobre o interesse nas regras descobertas. |

Nao basta apenas obter regras corretas e compreensiveis. Para resolver
problemas da vida real é fundamental que o conhecimento descoberto seja,
também, de interesse estratégico para o usuario.

“E facil gerar um grande numero de padrbes a partir de um banco de
dados, mas a maioria destes padrées (ou regras) é inutil ou néo
interessam ao usuario. Além disso, devido ao grande nimero de
padrdes, é dificil para o usuario compreender estes padrées e identificar
aqueles que séo relevantes” (Liu & Hsu, 1996).

As regras descobertas podem ser numerosas, na ordem de centenas ou até
milhares de regras, das quais, muitas inuteis, dificultando para o usuario a
escolha das regras relevantes. Além disso, regras diferentes possuem
diferentes graus de interesse e este interesse pode variar uma vez que o
usuario pode estar interessado em coisas diferentes em momentos diferentes.

Em geral ndo é adequado retornar todas as regras descobertas. E melhor
retornar para o usuario apenas um pequeno conjunto de regras de alta
qualidade e de alto interesse (verdadeiras “pepitas” de conhecimento), em vez
de um grande conglomerado de regras.

Nesta tese, o modelo proposto retorna apenas a regra mais relevante
encontrada para cada um dos valores de atributo meta a serem previstos,
mesma abordagem adotada em Noda et al., (1999).

Para descobrir regras relevantes, o sistema deve enfrentar um grande
desafio:. Como um sistema pode saber o que é novo em um dominio de
aplicacao e o que é considerado relevante em um momento particular para o
usuario?

Para responder a essa questdo, foi adaptada uma abordagem subjetiva
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(Liu et al, 1997) que considera as impressdes gerais do usuario. Uma
abordagem deste tipo assume que o usudrio inclui, nas impressées gerais,

algum conhecimento sobre o dominio e seus interesses em dado momento.

6.9.1 Avaliagdo Subjetiva do Grau de Interesse

Para atender o critério de interesse nas regras, deve-se medir o quanto elas
sdo surpreendentes. Este € um assunto menos explorado e pode envolver
avaliagbes objetivas e subjetivas. A avaliagao objetiva envolve fatores tais
como cobertura, confianga e uma medida objetiva de simplicidade. A maioria
destes fatores ja foi descrita na segéo 4.3.

Piatesky-Shapiro & Matheus (1994) observaram que medidas objetivas sao
Uteis mas insuficientes para determinar o interesse nas regras descobertas. E
necessario considerar medidas subjetivas. Poucos métodos de avaliagdo de
regras envolvem avaliagido subjetiva. Algumas abordagens, disponiveis na
literatura, foram exploradas na se¢ao 4.5.2.

A motivagao para propor uma técnica subjetiva para induzir regras
relevantes provém do fato de que a utilizagdo de uma técnica de aprendizagem
nao implica que o usuario ndo sabe nada sobre o dominio e os dados,
principalmente neste estudo de caso dnde 0 usuario pode ser um analista de
C&T, um pesquisador ou um funcionario de uma agéncia de fomento a C&T.
Normalmente ele tem conceitos pré-concebidos ou conhecimento sobre o
dominio de aplicagao.

Apbs a descoberta das regras, naturalmente o usuario poderia tentar
responder as seguintes perguntas:

o As regras representam o que eu sabia?

o Se nao, que parte do conhecimento prévio é correta e qual é errada?

o Em que sentido as regras. descobertas sao diferentes do conhecimento

anterior?

Alem de permitr ao usuario determinar se as novas regras
confirmam/recusam conceitos existentes, a presente técnica permite medir o
grau de interesse nas regras.

Os métodos existentes para descoberta de conhecimento relevante,
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relatados no Capitulo 4 (secdo 4.5), fazem isto na forma de um pods-
processamento, ou seja, algum algoritmo é aplicado para descoberta de um
conjunto de (muitas) regras de previsdo e depois outro algoritmo é aplicado
sobre este conjunto (em geral de grande tamanho) para extrair as regras
relevantes.

Nesta tese apresenta-se uma nova abordagem onde um mesmo algoritmo
realiza a busca de regras de previsao, através de um processo evolutivo, e ao
mesmo tempo avalia cada individuo gerado quanto ao interesse na regra por
ele representada (além da avaliagdo da qualidade da regra), permitindo a
evolugao apenas de individuos que atendam ao interesse do usuario.

Com esta abordagem, a populagéo final fornece apenas regras de interesse
do usuario e ndo um conjunto com muitas regras inGteis mascarando ou até
inviabilizando a localizagdo das regras de real interesse.

Para viabilizar a aplicagao da téchica proposta, assume-se que o usuario
possui algum conhecimento prévio ou hip6teses sobre a area de C&T. Para
testar o algoritmo utilizou-se algumas Impressdées Gerais obtidas de trés
usuarios potenciais: um pesquisador, o Pré-Reitor de Pesquisa da PUC-PR, o
coordenador de Pesquisa também da PUC-PR e o Pré-Reitor de Pesquisa e
Pés-Graduagdo da UEM (Universidade Estadual de Maringd). Estas

Impressdes Gerais estao descritas no Capitulo 7.

1 6.9.2 Representagédo das Impressées Gerais do Usuario

Adaptando a técnica proposta por Liu & Hsu (1996), o conhecimento prévio
do usuario é representado por um conjunto de impressdes gerais denominado

IG, e cada populagdo de novas regras representada pelo conjunto R.

| R, IG, B
| R IG; |
| R IGyg| B

Figura 43: Comparagao de cada individuo com IG.
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Conforme ilustra a Figura 43, para avaliagdo dos individuos interessa saber
o grau de similaridade e diferen¢a entre cada regra em R comparada com cada
impressao geral existente no conjunto IG. As regras em IG e R devem ter a
mesma sintaxe e semantica. Cada regra gerada pelo algoritmo é chamada R,
enquanto que cada impressao geral (conhecimento prévio) € identificada por

IG;. |

| Como se utiliza a légica difusa, importa formalizar alguns conceitos.
Segundo Liu & Hsu (1996), uma variavel linglistica difusa pode ser
representada por cinco termos: '

(x, TX), U, G, M(x))
onde:

X = nome da variavel difusa;

T(x) = conjunto de termos de x (valores lingisticos);

U = universo de discurso de x;

G = regra sintatica para gerar o nome dos valores de x;

Mlx) = regra semantica para associar significado para cada termo em x, o

qual &€ um subconjunto difuso de U.

Por exemplo, se o atributo “artigos_publicados” for interpretado como uma -
variavel difusa x com U = [0,50], entdo o conjunto de termos T(x) pode ser:

T(artigos_publicados) = {baixo, médio, alto}.

Neste exemplo, para o termo difuso ‘baixo’, M (baixo) pode ser:

M (baixo) = {(u, Hbaino(t)) | U € [0,50]}

1, uel0,2),;

onde: Mobaixo(U) = { (-u+6)/4, uel[2 6]
0, u € (6, 501.

Mbaixo(U) expressa o grau de pertinéncia de u no termo difuso ‘baixo’,
conforme a Figura 44.

A distribuicdo dos conjuntos difusos é fornecida pelo usuario, conforme
definido na seg¢édo 6.7.
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0 2 6

Figura 44: Exemplo de um termo difuso.

Considere, como exemplo, as seguintes regras de previsdo descobertas:

R1: (UF =‘RS’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘medio’;

R2: (Nacionalidade='FE’), (UF='SC’), (Idade="alta’) = ART_PER_INT =‘alto’;

R3: (UF =‘PR’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘baixo’.

Assumindo que o usuario acredita que os pesquisadores idosos que sao
estrangeiros (‘E’) em geral publicam bastante artigos em periddicos
internacionais (ART_PER_INT), esta impresséao geral (hip6tese) poderia ser
repreéentada pela IG difusa:

IG;: (Nacionalidade = ‘E’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘alto’. -

O significado do termo difuso ‘alto’ deve ser fornecido pelo usuario.

Dependendo do propédsito do usuario, pode-se implementar algoritmos

diferentes. Por exemplo, para confirmacéo de hipéteses, deve-se considerar as

regras mais similares as IG’s como sendo as melhores. Retomando o exemplo
anterior, e considerando a similaridade com I[G;, as regras descobertas
poderiam aparecer na seguinte ordem decrescente de preferéncia:

R2: (Nacionalidade='E’), (UF='SC’), (Idade="alta’) = ART_PER_INT =‘alto’;

R1: (UF =‘RS’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘medio’;

R3: (UF = ‘PR’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘baixo’.

Neste caso, a regra R2 é bastante equivalente a IG, faciltando a sua
escolha baseada no grau de similaridade. A regra R1 é preferida a R3 devido a
quantidade de artigos publicados ser maior na primeira (médio > baixo).

Por outro lado, se o propésito € encontrar regras gue contradizem as

hipéteses, a ordenagéao resultante devera ser:
R3: (UF = ‘PR’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘baixo’;
R1: (UF =‘RS’), (Idade = ‘alta’) = ART_PER_INT = ‘medio’;
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R2: (Nacionalidade="E’), (UF='SC’), (Idade="a|ta’) = ART_PER_INT =‘alto’.

Neste caso, a regra R3 contradiz bastante a hip6tese de publicagado alta,
facilitando sua escolha. Em caso de empate, a escolha é viabilizada pelo valor
do grau de interesse. O célculo do grau de interesse sera visto na se¢éo 6.9.4.

Portanto, ha duas visbes possiveis:

o Usuario quer conhecer as regras similares as IG’s;

o Usuario quer conhecer as regras que contradizem as |G’s.

Ambas as abordagens exigem a quantificagao do grau de similaridade do
antecedente da regra, assunto da préxima seg¢ao.

Nesta tese optou-se pela segunda abordagem — buscando por regras que
contradizem as IG’s — a fim de descobrir conhecimento novo e surpreendente

(e, portanto, com maior chance de ser relevante) para o usuario.

6.9.3 Calculo da Similaridade do Antecedente da Regra |

Independente do tipo de interesse do usuario (se esta interessado em
regras similares as IG’s ou que contradizem as IG’s), importa calcular o grau de
similaridade do antecedente, que é utilizado nos dois casos.

Para calcular a similaridade do antecedente (SA) da regra-(comparado com

cada IG) adaptou-se a equagao 4.6, obtendo-se:

Sd; = [40.)

onde: | Rj| = n.® de atributos ativos no antecedente da regra R; descoberta;
| IG;| = n.° de atributos ativos no antecedente da impress&o geral I1G;;
| Agj) | = n.° de atributos ativos de R; que s&o iguais (nome e valor) aos
atributos ativos da IG;.

A Equagéo 6.2 denota o grau de similaridade do antecedente completo de
uma regra (considerando nome e valor dos atributos) e ndo apenas a
similaridade dos nomes dos atributos, como na sua forma original.

Cabe ressaltar que, mesmo o conseqiiente podendo assumir qualquer um
dos atributos metas (escolhido pelo usuario), sempre o conseqiente tera

apenas um atributo meta, j& que seria muito dificil descobrir uma regra com
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dois ou mais atributos metas no consequente (teria que exkiétir um antecedente
muito relevante capaz de prever mais de um atributo meta ao mesmo tempo, o
que parece ser bastante improvavel em alguns casos). Quando isso ocorrer, &
mais pratico gerar duas regras com mesmos antecedentes e diferentes
consequentes.

Como ilustragéo, considere o par R; (regra) e |IG; (impresséao geral):

R;: (cidade ='5’), (anos_formado = ‘baixo’) = artigos_per_nac = ‘baixo’;

IG;: (Idade = ‘médio’), (anos_formado=‘baixo’) = artigos_per_nac='baixo’.

O calculo da similaridade do antecedente, no exemplo acima (aplicando a

Equacéao 6.2), fornece:

1 1
SA(: \=——— =" =
46.1) max(2,2) 2

O numerador de SA; representa a cardinalidade da intersecao de atributos

0,5

no antecedente de R; e IG; com o mesmo nome/valor (‘anos_formado = ‘baixo’).
O denominador representa o nimero de atributos no antecedente de Rj e IG;
respectivamente, extraido o maximo entre eles. O resultado obtido por SA
indica que ha 50% de similaridade entre os antecedentes de R; e IG;.

6.9.4 Calculo do Grau de Interesse

Quando o usuario esta interessado em regras diferentes das IG’s, ha trés
- situagdes possiveis (veja se¢ao 4.5.3.2) abordadas por Liu & Hsu (1996):

- antecedente inesperado.

- antecedente contraditério.

- consegqlente contraditério;

Como nesta tese se trabalha com modelagem de dependéncia, onde o
conseqlente pode assumir diversos atributos e diversos valores, adaptou-se a
situacdo de consequente contraditério, proposta por Liu & Hsu para a tarefa de
classificagéo. Neste caso, o atributo meta do conseqliente deve ser o mesmo
na IG e na regra, mas o valor do atributo meta deve ser diferente.

Nesta abordagem, s&o consideradas as regras onde o antecedente da IG

contém pelo menos uma condigao igual no antecedente da regra (tanto 0 nome



147

quanto o valor do atributo), mas o .valor do conseqiiente difere de forma
contraditoria. Considerou-se que esse caso tem maior potencial para a
descoberta de regras altamente surpreendentes para o usuario, mas os demais
casos deverao ser considerados em pesquisas futuras.

O calculo do Grau de Interesse de uma regra R; € obtido comparando o
conseqiiente da regra com o conseqiiente das IG’s. Se o consequiente da regra
~ (atributo e valor) for igual ao conseqiiente de uma IG, a regra é considerada
irrelevante com relagéo aquela |G (Grau de Interesse = 0). Se o nome do
atributo do conseqiiente da regra for igual ao nome do atributo do conseqiiente
de uma |G mas o valor for diferente, o interesse nesta regra sera maior que
zero, e sera determinado da seguinte forma: se a diferenga entre os valores for
de ‘baixo’ para ‘alto’, entéo o interesse sera maximo, equivalente a similaridade
do antecedente. Em caso contrario, se um dos valores for igual a ‘médio’
(diferenca entre ‘baixo’ e ‘médio’ ou entre ‘alto’ e ‘médio’), entédo o interesse
nesta regra sera reduzido em 50%.

Em seguida, pode-se entdo calcular o Interesse em uma regra nova
especifica R; dado um conjunto de impressdes gerais |G, conforme segue:

Interesse = MaX(SA(m), SA(ilz), veny SA(i,j), veey SA(.i,liG|)) (64)
onde |IG| é o numero de impressdes gerais especificadas pelo usuario.

Cabe ressaltar que uma regra pode ser considerada relevante mesmo se
apenas algumas condigbes forem equivalentés a uma IG e a conclusao for
diferente. A

~

6.10 Cailculo da Funciao de Fitness

A partir dos resultados dos calculos da qualidade da regra e do grau de
interesse na regra é possivel calcular o valor da fungdo de Fitness que sera
utilizado para avaliagéd de cada regra geréda.

Inicialmente o “calculo foi feito de forma ponderada, valorizando mais a
qualidade da regra, conforme a Equacgéo 6.3. '

Fitness = ¢,.QUALIDADE + c,.INTERESSE (6.3)
onde ¢ e ¢; séo pesos definidos pelo usuario.

Os valores de cq e c, utilizados foram: ¢ =2/3 e ¢, = 1/3.
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Apéds alguns experimentos preliminares constatou-se que a Equagdo 6.3
ndo é adequada em todos os casos. O problema é sutil e ocorre apenas
quando o torneio se da entre individuos com qualidade em torno de 1/20 (0.05),
poss.i~bilitando um desvio na tendéncia da evolugao para regras piores.

Para demonstrar o problema considere o exemplo da Tabela 5 contendo
individuos de uma geragao intermediaria do processo evolutivo:

Tabela 5: Efeito da fun¢ao de Fitness.

Indiv. | Qualidade | Interesse | Fitness Antiga | Fithess Nova
1 0.01 1.00 0.34 0.010
2 0.01 0.30 0.11 0.003
3 0.05 0.20 0.10 0.010
4 0.09 0.20 0.13 0.018

Quando o torneio se da entre os individuos 1 e 4 a escolha pela Fitness
Antiga resultaria no individuo 1 (0.34 > 0.13) o que é indesejado: apesar do
interesse no individuo 1 ser maximo, o individuo 4 possui qualidade muito
superior apesar do interesse menor.

Semelhantemente, comparando os individuos 2 e 3, a férmula antiga para o
calculo da Fitness resultaria na escolha do individuo 2 enquanto que
intuitivamente o individuo 3 é superior (qualidade 5 vezes maior apesar do
interesse levemente menor).

Esses resultados podem ser considerados indesejaveis pois de nada
adianta uma regra ser muito relevante (surpreendente) para o usuario . se a
regra tem uma preciséao preditiva muito baixa.

Para solucionar este problema criou-se uma nova fungédo (produto em
substituicdo a soma) descontinua para o calculo da Fitness, conforme segue:

SE Interesse > 0
ENTAOQ Fitness = Qualidade * Interesse
SENAO Fitness = Qualidade/20;

A descontinuidade € necessaria para evitar Fitness = 0 quando o Interesse
= 0 (produto da multiplicagao), garantindo a consideragdo da qualidade e a
cdnseqijente evolugao das regras sem interesse, mas em um patamar menos
significativo. Quando a ordem de grandeza da qualidade é de 1/20 (ou menor)

a nova equacgao para o calculo da fitness fornece um resultado melhor sem
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afetar os demais resultados. Veja na (Gltima coluna da Tabela 5 os valores da
Fithess com a nova férmuia.

Resultados empiricos demonstraram que, quando a qualidade € da mesma
magnitude do Interesse (0.1 a 1), a troca da fungdo de Fitness nao provoca
alteracdo nos resultados sendo indiferente o tipo da funcdo de fitness
(multiplicagdo ou soma). No entanto, quando a ordem de grandeza da
- qualidade & menor ou igual a 1/20 (0.05), a nova funcéo de fitness fornece
valores que valorizam mais regras de maior qualidade, apesar da reducéo no
grau de interesse (apenas nos casos onde a nova férmula deve provocar
mudangas). |

Na nova equagéo, onde Fitness = Qualidade*Interesse, o Interesse funciona
como um depreciador do valor da qualidade quando o interesse & menor que a
unidade. v

No caso da descontinuidade, dividir a qualidade por 20 € o mesmo que
multiplicar por 0.05. Este nimero nao é arbitrario. Observe que multiplicar por
0.05 nao muda os resultados uma vez que nao temos Interesse = 0.05, ou seja,
nao ha possibilidade de conflito entre uma regra com interesse e outra regra
sem interesse com a mesma Fitness (confirmado émpiricamente).

A utilizagéo de 0.05 se justifica por deixar espago a futuras modificagdes na
rotina de interesse permitindo valores intermediarios, talvez 0.1 ou valores

préximos.

6.11 Resumo do Modelo Proposto

O Sistema pode ser resumido da seguinte forma:
e O usuario especifica um conjunto de Impressdes Gerais;
e O usuario fornece o significado semantico para os valores difusos; | '
e Obtém-se uma matriz de confusao difusa para cada regra (individuo),
conforme descrito na se¢do 6.8, contendo o numero de classificagbes
. corretas e erréneas feitas pelas regras candidatas (veja Quadro 9);
e Efetua-se o calculo da qualidade de cada regra;

e Comparam-se cada regra nova com as |IG’s, considerando regras com
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atributo do conseqiiente igual ao atributo do conseqiente das IG's, mas
‘com valores diferentes;

e calcula-se o grau de interesse para cada regra; v
e calcula-se a Fitness da regra considerando a qualidade e o interesse;

e ao final da evolugdo mostra-se para o usuario apenas a melhor regra
para cada par de atributos metas e seu valor. A Figura 45 ilustra a’
organizagao do método.

Integracéo

Algoritmos Genéticos Conjuntos Difusos
Busca Global, Extracdo [][] Representagdo de
Interagdo de Atributos ) valores continuos
' Exclusiva de
Regras

Avaliacdo das Regras: Relevantes Relevéncia:
Matriz de Confusio - ol Baseado nas IG’s

Grau de Interesse do usudario

Conhecimento
Estratégico

Figura 45: Organizacao do modelo proposto.

O algoritmo final devera ter uma estrutura geral conforme o Quadro 11.
No pentltimo passo do algoritmo do Quadro 11, onde se seleciona a melhor
regra da populacgéao final para ser mostrada para o usuario, ha duas exigéncias:

Interesse > 0 e AcertoTreinam > Max(0.5, FreqRelativa). A primeira exigéncia



151

(Interesse > 0) é para selecionar apenas regras que tenham grau de interesse

maior que zero e, portanto, sejam de algum interesse do usuario.

Quadro 11: Resumo do Algoritmo Proposto

e Obter as IG’s do usuario;
e Obter os significados seméanticos dos atributos difusos do usuario;
¢ Repetir para cada par <atributo meta, valor>: '
e Calcular a fregliéncia relativa do par meta/valor;
Formar a populagio inicial;
Computar a qualidade das regras da populagao inicial;
Calcular o grau de interesse das regras da populagéao inicial;
Repetir para cada geragéo:
o Selecao;
Cruzamento;
Mutagéo;
Inser¢do e/ou Remogao de condigdes nas regras;
Computar a qualidade das regras;
o Calcular o grau de interesse nas regras;
Ordenar a populagao final em ordem descendente de Fitness;
e Selecionar a melhor regra (maior Fitness) que tenha
(Interesse>0) e AcertoTreinam > Max(0.5, FreqRelativa);

e Mostrar a melhor regra da populacdo final para cada
meta/valor;

¢ Fim do algoritmo.

O O O O

Na segunda exigéncia, AcertoTreinam deve ser maior do que o maximo
entre 0.5 e FreqRelativa, onde:

n.° de registros deste meta/valor classificados corretamente
AcertoTreinam =

n.° de registros com este meta/valor

n.° de registros com este meta/valor
FreqRelativa =

n° de registros total

Esta segunda exigéncia [AcertoTreinam > Max(0.5, FreqRelativa)] é para
procurar regras que, além de atender.a primeira exigéncia, possua acerto nos
dados de treinamento maior do que a freqiiéncia do atributo meta/valor
considerado. A motivagao para esse critério € que, quanto maior a freqiéncia
relativa de uma classe, mais facil € prever aquela classe. Assim, para

compensar, exige-se uma taxa de acerto maior para classes mais freqientes.
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Caso esta exigéncia ndo possa ser atendida, exige-se que o acerto seja pelo -
menos maior do que 0.5 para garantir que pelo menos 50% dos registros com

este meta/valor tenham sido classificados corretamente pela regra corrente.

Aleatorio

‘e
.
.
.
.
‘e
.
.

Populagéo Inicial
Indiv[1..50].Atr,Meta
Atr[1..23).val,flag

1- NACIONALIDADE
2- ORIGEM

3- SEXO
:‘000..00.‘..; 4_etc .

24- ED_PUBLIC_LIVRO_INT

Filho
Prob
1o FATOR DE
l CONFIANCA
l MUTACAO ‘Reg[1..5690].Nome_Atr
N° Max. de
Condicdes
: .
CRUZAMENTO | | | SIMILARIDADE. |

Probc \ » INTERESSE |

Pai

\| SELECAQ I/

......................

Figura 46: Ciclo de vida de um individuo do AGD.

Na Figura 46 apresenta-se o ciclo de vida de um individuo. -
- Um individuo da populagéo final pode ser originario da populagéo inicial ou
gerado no ciclo de vida de outros individuos. Durante o seu ciclo de vida, cada

individuo é avaliado, através da fun¢do de Fitness, e submetido aos
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operadores genéticos implementados, podendo passar para a préxima geragéo
ou desaparecer (morte) caso ndo seja selecionado. Em cada geracéo é
garantida a sobrevivéncia (elitismo) de pelo menos dois individuos de cada

meta/valor da geracao anterior correspondentes as melhores regras.

6.12 Considerac¢odes Finais

Neste capitulo propde-se um algoritmo genético, denominado AGD, para
descoberta de regras de previséo difusas. Foram descritos todos os
operadores genéticos implementados e a definicdo dos conjuntos dif_usosv.
Alguns operadores (mutagao e cruzamento)' foram adaptados e outros
(remocéao e inserg¢ao) foram criados para auxiliar na descoberta de regras de
previsao.

Os operadores genéticos convencionais nao proporcionaram bons
resultados exigindo-se a adaptagdo dos mesmos no contexto de mineragéao de
dados. Para evitar o problema da convergéncia para uma unica regra (descrito
no final da se¢do 5.2.2) foram implementados dois operadores: insergdo e
remocdo de condigées nas regras. Resultados preliminares de execugao do
protétipo demonstraram que os operadores implementados estdo adequados
ao objetivo, colaborando para uma maior diversidade da populagao.

A matriz de confusao “crisp”, descrita na se¢édo 4.3.3, foi adaptada para
trabalhar com uma abordagem difusa e o método para calculo da qualidade da
regra foi apresentado na se¢ao 6.8. _

Destacou-se um dos problemas mais sérios em MD, a interagdo entre
atributos, que muitas vezes ndo é levada em consideragdo pelas técnicas
. convencionais de extragdo de conhecimento. Isto também justifica a aplicagao
de AG que possui a habilidade de considerar interagbes complexas entre
atributos.

Na secdo 6.9 foi descrito o método para calculo do grau de interesse na
regra, adaptagcao de um dos métodos descritos na se¢éao 4.5.3. O método leva
em consideragdo as impressées gerais do usuario para guiar o AGD na

descoberta apenas de regras relevantes.
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Portanto, o algoritmo implementado tem como fungao descobrir um
pequeno nimero de regras de previsdo compreensiveis e surpreendentes
capazes de prever o valor de um atributo meta a partir dos valores de
atributos previsores, sejam eles difusos ou nao.

No processo de KDD ha problemas de exatiddao, compreensdao de
resultados e interesse no conhecimento obtido. Estes problemas foram
considerados na avaliagdo das regras descobertas, com destaque ao problema
de descoberta de conhecimento relevante. Além disso, a compreenséo foi
facilitada pelo uso de regras SE... ENTAO....

Uma ferramenta deste tipo pode ter como publico-alvo profissionais ligados
a gestao de C&T, os quais podem ser agrupados em dois grandes blocos:

o Usuarios diretos, que se constituem de profissionais vinculados as
FAP’s, tais como: diretores, técnicos, membros de comités assessores e
consultores ad hoc; '

o Usuarios indiretos, que sao os profissionais vinculados as instituicbes:
executoras de P&D, tais como: universidades (Pro-Reitores de pesquisa
e pos-graduacgéo, coordenadores de cursos de pés-graduacgao, chefes de
departamento, pesquisadores, etc.), empresas estatais e privadas que

desenvolvam pesquisa.
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7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS
7.1 Introducao

A implementégéo de algoritmos de mineragdo dos dados exige, alérh dos
préprios dados, a interagdo do analista/programador com o usuario para
conhecer o conteldo, significado e caracteristicas dos dados disponiveis.
Utilizou-se dados da Plataforma Lattes: Diretério de Grupos de Pesquisa 4.0 e
Curriculos de Pesquisadores e estabeleceu-se a interagdo com um funcionario
do CNPq que trabalha com avaliagdo e com Pré-Reitores de Pesquisa e Pés-
Graduagao.

Com relagao aos dados, a maior dificuldade foi a sélegéo dos atributos
relevantes, pois sé o banco de dados do Diretério de Grupos possui 37 tabelas
com dezenas de atributos, além das tabelas do curriculo. Para contornar este
problema, houve o apoio de analistas do Grupo Stela?. »

Escolheu-se um conjunto de atributos mais comuns de descrigido do
pesquisador e de sua produgdo para realizar os experimentos, envolvendo 5
tabelas do Diretério e 4 tabelas do Curriculo Lattes. |

Os dados da Plataforma Lattes, utilizados nesta pesquisa, foram obtidos
junto ao Grupo Stela que possui acordo com o CNPq para utilizagao restrita a
pesquisas e com controle de privacidade das informagdes.

Cabe esclarecer a terminologia utilizada para diferenciar entre 4 tipos de
atributos: originais, selecionados, candidatos e ativos.

Os atributos originais sdo em grande nimero e estdo nos dados brutos do
banco de dados, sem qualquer modificagao.

Os selecionados sao os potenciais candidatos para fins de MD escolhidos
manualmente. E um subconjunto do conjunto dos atributos originais.

Os candidatos sao os atributos fornecidos para o sistema. Eles podem ser o
conjunto completo de potenciais candidatos (selecionados) ou podem ser um

subconjunto daqueles. Por exemplo, pode-se fazer experimentos utilizando

? O Grupo Stela consiste no Laboratério de Desenvolvimento de Sistemas de Informagdes e de
Inteligéncia Artificial do Programa de Pos-Graduagdo em Engenharia de Produgio da Universidade
Federal de Santa Catarina. Desde 1997 o Grupo Stela ¢ o responsavel pelo desenvolvimento da
Plataforma Lattes do CNPq.
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todos os potenciais candidatos ou fazer experimentos com diferentes niimeros
de atributos candidatos. Os candidatos podem também ser atributos
selecionados modificados ou derivados daqueles.

Os atributos ativos s@o aqueles selecionados internamente pelo sistema
(AGD) como atributos que aparecem nas regras. Se o AG recebeu, por
exemplo, 20 atributos candidatos, uma regra pode ter 2 atributos ativos, outra
pode ter 5 atributos ativos, etc.

A tarefa mais trabalhosa na preparagdo dos dados foi a construgdo de
alguns atributos candidatos a partir dos atributos originais. Muitos atributos
originais sé@o eliminados diretamente pelo administrador do banco de dados
(ex.. CPF e nome do pesquisador, que nao sao fornecidos por razdes de
sigilo), outros sao eliminados pelo analista por conter poucos registros validos
(ex.: estado civil), outros exigem a simples conversao para valores do tipo
inteiro, alguns s&o derivados de outro atributo (ex.: atributo idade derivado de
data de nascimento) e alguns s&o construidos a partir de varios atributos
originais (ex.: artigos publicados em peridédicos internacionais).

A construgdo de atributos candidatos exige tratamento com consultas SQL
ao banco de dados e a construgdo de rotinas que ficam armazenadas no
préprio banco de dados. Por exemplo, o atributo selecionado “cod_municipio”
da tabela EN_ENDERECO_GR exigiu a implementacdao de uma fungao
PL/SQL para agrupar em regides maiores os 66 municipios referenciados no
banco de dados, reduzindo para 20 o nimero de co6digos de municipios
validos.

Na segdo 7.3 sdo descritos todos os atributos selecionados para os
experimentos realizados, seguido de uma analise de resultados preliminares na
segéo 7.4.

O AGD foi implementado usando a linguagem de programagao Delphi
(Reisdorph, 1998; Longo, 1999). Esta linguagem foi escolhida pela facilidade
de se programar em um ambiente amigavel orientado a componentes e
integrado ao banco de dados.

Para comparar a taxa de acerto das regras geradas pelo AGD, adotou-se,
como referencial, uma variagao do algoritmo C4.5, o algoritmo J4.8. Utilizou-se
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uma ferramenta de dominio publico conhecida como Weka, contendo o
algoritmo J4.8, conforme relatado na segéo 4.2.2.1. O J4.8 foi executado para
cada atributo meta em cada experimento.

Na secdo 7.5 apresentam-se os resultados do primeiro experimento,
contendo: as IG’s, as regras descobertas, uma andlise comparativa (entre o
AGD e o J4.8) da taxa de acerto na validagdo cruzada, uma analise
comparativa da compreensibilidade do conhecimento obtido entre os dois
algoritmos e resultados subjetivos do interesse nas regras descobertas obtidas
através de entrevistas com provaveis usuarios.

De forma semelhante, na secdo 7.6, apresentam-se os resultados do
segundo experimento. '

Finalmente, na segédo 7.7, encontra-se uma discussdo sobre os dois
experimentos descritos, seguido pelas consideragdes finais do capitulo na
segédo 7.8.

Na secdo 7.2, a seguir, apresenta-se uma descricdo geral dos dois
experimentos realizados.

7.2 Descrigao Geral dos Experimentos

Foram realizados dois experimentos a partir de impressées gerais de dois
usuarios diferentes.

No primeiro experimento utilizaram-se IG’s fornecidas pelo co-orientador
desta tese, o Prof. Dr. Alex Alves Freitas, pesquisador cadastrado no CNPq.
Este primeiro experimento foi realizado a titulo de avaliagéo preliminar do
sistema, e nao refletiu condigdes ideais de experimentagao, tendo em vista que
idealmente as |G’s deveriam ser fornecidas por um usuario nédo envolvido nesta
pesquisa. Em todo caso, o experimento foi util para validagao do algoritmo.
Além disso, a avaliagdo das regras descobertas foi feita por dois usuarios nao
envolvidos na pesquisa. Mais precisamente, a avaliagdo do interesse nas
regras descobertas foi efetuada pelo Pré-Reitor de Pesquisa e Pés-Graduagéo,
Prof. Dr. Flavio Bortolozzi, e pelo Coordenador de Pesquisa, Prof. Dr. Manoel
Camillo Penna Neto, ambos da PUC-PR.
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No segundo experimento utilizaram-se IG’s fornecidas pelo Pro-Reitor de
Pesquisa e P6s-Graduagao da UEM (Universidade Estadual de Maringa - PR),
Dr. Gilberto Cezar Pavanelli, o qual também avaliou o interesse nas regras
descobertas. Este experimento foi considerado mais relevante por ter o mesmo
usuario como fornecedor das IG’s e avaliador das regras descobertas, o que
simula melhor a verdadeira interagdo do usuario como o futuro sistema
completamente implementado.

Com relagédo aos atributos selecionados, uma diferenga entre os dois
experimentos é que o atributo GRANDE_AREA foi utilizado apenas no segundo
experimento. Os demais atributos considerados foram empregados em ambos
os experimentos. A razéo pela qual o atributo GRANDE_AREA nao foi utilizado
no primeiro experimento é simplesmente o fato que esse atributo ndo estava
disponivel no momento em que o experimento foi realizado. Além disso, no
primeiro experimento néo foram utilizados os atributos metas como previsores,
enquanto que no segundo experimento todos os atributos selecionados foram
utilizados como previsores.

As regras descobertas foram avaliadas quanto aos critérios: acerto,
compreensibilidade e interesse, dando-se énfase ao ultimo critério. O acerto foi
medido através de Validagdo Cruzada (ver se¢éo 6.8), comparando-se o acerto
do algoritmo J4.8 com o acerto do AGD. A compreensibilidade foi avaliada
comparando-se a quantidade e o tamanho das regras.

O interesse nas regras foi avaliado apenas no AGD, uma vez que apenas
este considera este critério no processo de descoberta de conhecimento. O
J4.8 nao foi projetado para descobrir regras relevantes. Este critério foi
avaliado de forma subjetiva pelo usuario através de entrevistas.

A seguir sdo apresentados os atributos candidatos selecionados com a

descri¢ao de seu significado e a forma como foram obtidos.

7.3 Selecao de Atributos

Antes de selecionar os atributos relevantes para a tarefa pretendida,
convém avaliar a consisténcia do banco de dados analisado. Para isto realizou-

se um cruzamento entre os dados divulgados pelo CNPq, através de sua
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pagina na Internet, e o banco de dados utilizado, confirmando a consisténcia
dos dados utilizados.

Constatou-se que o banco de dados utilizado, obtido através de uma
ferramenta de migracao da Oracle, corresponde exatamente a base de dados
do CNPq utilizada para publicar estatisticas do Diretorio.

O total de grupos de pesquisa da regiao sul cadastrados € de 2.317 e o total
- de pesquisadores desta regido cadastrados é de 10.378 pessoas.

Na seqiiéncia € apresentada uma descri¢cao das tabelas do banco de dados
utilizadas. Foram obtidas junto ao Grupo Stela 39 tabelas das quais apenas 8
foram utilizadas nos experimentos. As tabelas utilizadas foram as seguintes:
EN_ENDERECO_GR, EN_FORMACAO, EN_PESQUISADOR_GR,
EN_RECURSO_HUMANO, RE_GRUPO_PESQUISADOR, RE_RH_IDIOMA,
RE_TOT_PRODUCAO_PESQUISADOR_GR e EN_AREA_PESQUISADOR.

De forma indireta (apenas p/ consulta), objetivando conhecer o significado
de alguns cddigos utilizados no banco de dados, foram também utilizadas as
tabelas: EN_TIPO_PRODUCAQO, contendo a descrigdo da produgao codificada,
e EN_MUNICIPIO, contendo o nome completo de cada municipio.

A partir das tabelas originais do banco de dados foram criadas as seguintes
tabelas de apoio: FORMACAO_ANO e FORMACAO_NIVEL.

Para facilitar a construgédo de alguns atributos, foram criadas 19 visdes,
onde cada visdo possui um campo chave confidencial que permite montar o
registro completo de um pesquisador através de “joins”.

Para seleéionar os atributos relevantes foi necessario primeiro escolher a
unidade de analise desejada. Havia pelos menos duas possibilidades: “grupo”
ou “pesquisador”. A relagao entre estas duas unidades é do tipo (1 paré n),
impedindo a aplicagéo do algoritmo de MD diretamente no banco de dados
considerando as duas unidades de analise simultaneamente.

A unidade de analise “grupo” exige a agregacédo dos dados de todos os
pesquisadores pertencentes a um grupo de pesquisa para gerar informagao
agregada em grupos de pesquisa (exemplo, numero total de publicagbes de

todos pesquisadores do grupo).
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Foram realizados experimentos utilizando “pesquisador” como unidade de
analise, colhendo dados apenas sobre pesquisadores individuais, ignorando-se
os dados sobre grupos. Futuramente o algoritmo podera ser adaptado para
realizar experimentos com a unidade de analise grupo.

Um atributo pode conter restricées particulares que reduzem o nimero total
de registros considerados. Por exemplo, registros com valores de atributo
ausentes foram eliminados, provocando a redugéo do conjunto de dados. .

Com a restricdo dos dados a regido sul e a eliminagao de registros com
valores ausentes ha uma redugéo significativa na quantidade de dados. No
entanto, o tamanho relativamente pequeno do conjunto de dados resultante
nao foi probléma uma vez que a quantidade de dados ainda ¢ significativa (nao
houve “overfitting”). Alem disso, o nimero de atributos foi reduzido através do
uso de conhecimento sobre o dominio da aplicagéo.

Quando se realiza a conjungdo das restricbes o numero de registros
considerados reduz-se ainda mais, uma vez que a ocorréncia de uma restricao
de um atributo em um registro normalmente nao coincide com a ocorréncia de
outra restricdo de outro atributo no mesmo registro.

Como exemplo, considerando-se pesquisadores distintos e apenas o
atributo IDADE (eliminando-se os registros com data de nascimento em
branco) obtém-se 10.217 registros, mas quando se acrescenta o atributo
STA_POS_DOUTORADO contendo a situagao do pds-doutorado (eliminando-
se também os registros com este campo em branco) o numero de registros
considerados se reduz para 9.919 pesquisadores com registros completos.

Procurou-se selecionar o maior niimero possivel de atributos, aqueles que
tivessem um numero significativo de registros completos e que fossem
potenciais descritores do perfil do pesquisador ou que demonstrasse alguma
producao do mesmo. A Tabela 6 apresenta o nome dos atributos selecionados
e o nome dos seus respectivos atributos originais e seus dominios.

Apés introduzir todos os atributos selecionados obteve-se 5.894 registros
completos (sem o atributo GRANDE_AREA), utilizados no primeiro
experimento, redugdo causada principalmente pelo uso de atributos do
Curriculo juntamente com atributos do Diretério, pois varios pesquisadores
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cadastrados no Diretério ndo estavam cadastrados no Curriculo Lattes e vice-
versa. Este problema sera solucionado na versdo 5.0 do Diretério onde todo

pesquisador participante de um grupo devera obrigatoriamente estar
cadastrado no Curricuio Lattes.

Tabela 6: Atributos originais e atributos construidos.

Atributo Original Dominio Tabela Original Atributo Construido
tpo_nacionalidade | ‘B’, ‘E’ EN_PESQUISADOR_GR NACIONALIDADE
sgl_pais '‘AFS', 'ANG', EN_PESQUISADOR_GR ORIGEM
‘BRA', etc,
cod_sexo ‘M, P’ EN_PESQUISADOR_GR SEXO
| sgl_uf todos estados | EN_PESQUISADOR_GR UF
cod_municipio 7427 a 8973 EN_ENDERECO _GR CIDADE
nvl_escrita ‘P, ‘R, ‘B RE_RH_IDIOMA ESCRITA_INGLES
sta_lider_grupo ‘0,1, 2 1 RE_GRUPO_PESQUISADOR | LIDER_GRUPO
cod_area_conhec 10100008 a EN_AREA_PESQUISA DOR GRANDE_AREA
90100000
cod_nivel form 1-9; A-C; X-Z | EN_PESQUISADOR_GR NIVEL_FORMACAOQO
ano_obten_form 1900 a 2000 EN_FORMACAO ANOS FORMADO
dta_nascimento xxd1912 a EN_PESQUISADOR_GR IDADE
yy/yy/1984
nro_total 0a 150 re_tot_producao_pesquisador | TRAB_TECNICO
cod_tipo_producao ar
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador | CURSOS_MINISTRADOS
cod_tipo_producao ar
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador | DISSERT_ORIENT
cod_tipo_producao ar
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador | TESES_ORIENT
cod tipo producao gr
nro_total 0a 150 re_tot_producao_pesquisador | MONOGR_ORIENT
cod_tipo_producao gr
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador { TRAB_GRAD_ORIENT
cod_tipo_producao gr
nro_total 0a 150 re_tot_producao_pesquisador | INIC_CIENT_ORIENT
cod_tipo_producao gr
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador | ARTIGOS_PER_NAC
cod_tipo_producao gr '
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador | ARTIGOS_PER_INT
cod_tipo_producao gr
nro_totai 0a150 re_tot_producao_pesquisador | CAP_LIVROS_NAC
cod_tipo_producao gr
nro_total 0a 150 re_tot_producao_pesquisador | CAP_LIVROS_INT
cod_tipo_producao ar
nro_total 0a 150 re_tot_producao_pesquisador | ED_PUBLIC_LIVRO_NAC
cod_tipo_producao ar
nro_total 0a150 re_tot_producao_pesquisador | ED_PUBLIC_LIVRO_INT
cod_tipo producao gr

Para o segundo experimento acrescentou-se o atributo GRANDE_AREA
causando a redugéo para 5.690 registros. A Tabela 7 apresenta um resumo
dos atributos selecionados e seus respectivos tipos, dominios, discretizagao,
paradmetros dos conjuntos difusos (p1 a p4) - conforme definido na Figura 47 da
secéo 7.3.4 - e descrigao.
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Tabela 7: Atributos candidatos selecionados.

ATRIBUTOS Tipo Dominio 1..p4 Discretizagdo DESCRICAO
1 | NACIONALIDADE CatP ‘B’, ‘E’ Nacionalidade do pesquisador
2 | ORIGEM (contin. de nasc.) | CatP ‘’a‘7’ Pais onde o pesquisador nasceu -> agregado em Continente
3 | SEXO CatP ‘M, ‘F?
4 | UF (do grupo do CatP ‘PR’, *SC’ Estado onde esté sediado o grupo ao qual o pesquisador
pesquisador) ‘RS’ pertence
5 | CIDADE (do grupo do CatP ‘1" a ‘20’ Principais cidades. As cidades com menos pesquisa foram
pesquisad.) agrupadas em OUTRAS/estado.
6 | ESCRITA INGLES CatP ‘P’, ‘R’, ‘B’ Nivel de ESCRITA (Pouco, Razoédvel, Bem) em INGLES
7 | LIDER GRUPO Cat P ‘0,1, 2 Indica se é apenas participante (0), lider (1) ou co-lider (2)
8 | GRANDE AREA CatP ‘1’a‘8®’ Indica a principal grande drea na qual o pesquisador trabalha
N ‘ Utilizado apenas no segundo experimento.
9 | NIVEL FORMACAO NumP |[1aé6 1,3,3,5 [(1,2) (3) (4,5,6)] Ultima formagﬁo Graduag . Pés-doutorado, livre docenc
10 | ANOS_FORMADO NumP | 1a85 5,15,15,25 | [(1..10) (11..20) Ha quanto tempo concluiu a tiltima formag#o.
(dltima titulagdo) (21..85)]
11 | IDADE NumP | 17a89 25,40,50,65 | [(17..33) (34..57) Tempo de vida acumulado.
(do pesquisador) (58..89)]
11 | TRAB TECNICO NumP | 0a69 0,1,5,10 [(0) (1..7) (8..69)] Trabalhos técnicos de assessoria, consultoria, etc.
13 | CURSOS MINISTRADOS | NumP | 0a40 0,1,3,10 [(0) (1,6) (7..40)] Cursos de curta duragfio (extensdo, especializagfo, etc.)
14 | DISSERT ORIENT NumP | 0a32 0,1,5,11 [(0) (1..8) (9..32)] Quant. de dissertagdes orient. e concluidas no periodo 97-99
15 | TESES ORIENT NumP [0all 0,1,3,5 [(0) (1,4) (5..11)] Quant. de teses orientadas e concluidas no periodo 97-99
16 | MONOGR ORIENT NumP | 0a36 0,1,3,5 [(0) (1,4) (5..36)] Quant. de monografias orient. e concluidas no periodo 97-99
17 | TRAB GRAD ORIENT NumP | 0a44 0,1,3,7 [(0) (1..5) (6..44)] Quant. de trab_grad. orientados e concluidos periodo 97-99
18 | INIC ¢ CIENT ORIENT NumP | 0a30 0,1,3,7 [(0)(1..5) (6..30)] Quant. de trab_inic_cient. orient. e concluidos periodo 97-99
19 ARTIGOS PER NAC NumM | 0a34 0,2,6,14 [(0)(1..10) (11..34)] | Artigos publicados em periédicos nacionais.
20 | ARTIGOS PER INT NumM [ 0asé6 0,1,3,7 [(0) (1..5) (6..56)] Idem, internacionais.
21 | CAP LIVROS NAC NumM [ 0a39 0,1,2,8 [(0) (1..5) (6..39)] Capitulos de livros publicados nacionais.
22 | CAP LIVROS INT NumM [0al5 0,1,1,3 [(0) (null) (1..15)] Idem, internacionais.
23 | ED PUBLIC LIVRO NAC { NumM | 0a 10 0,2,4,6 [(0) (null) (1..10)] Livro publicado e/ou organizado (edigfio) nacional.
24 | ED PUBLIC LIVRO INT |NumM |0a3 0,0,0,1 [(0) (null) (1..3)] Idem, internacional

" Cat P = Categorico Previsor; Num P = Numérico Previsor; Num M = Numérico Meta.
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7.3.1 Atributos de Descrigdo do Pesquisador

A seguir sdao apresentadas consideragées sobre a forma como alguns
atributos de descricdo do pesquisador foram preparados. Alguns atributos
tiveram seus valores agrupados para reduzir o problema de fragmentagéo e
- incentivar a descoberta de regras cdm maior generalidade. As informagdes
basicas de cada atributo encontram-se na Tabela 6 e Tabela 7.

O atributo NACIONALIDADE pode assumir um entre dois valores: ‘B’
(Brasileiro) ou °‘E' (Estrangeiro). - Criou-se uma nova tabela (PESQ),
introduzindo-se este atributo, além do atributo chave que é utilizado como
indice que permite realizar a jungdo das tabelas origehs e para agilizar o
acesso a tabela final.

O atributo ORIGEM corresponde ao pais de origem onde o pesquisador
nasceu. Devido & alta fragmentagéo do seu atributo original (sgl_pais), criou-se
o atributo ORIGEM como uma generalizagdo do atributo “sgl_pais”, agregando
os paises em continentes e separando-se os pesquisadores nascidos no Brasil.

Cada continente recebeu um numero de 1 a 6, e o Brasil (numero 7) foi
codificado separadamente por incluir a maioria dos pesquisadores, sendo:

1 = Africa; 2 = América Céntral; 3 = América do Norte; 4 = Asia/Oceania; 5 =
Europa; 6 = América do Sul (excluido o Brasil); 7 = Brasil.

Os registros correspondentes a Oceania foram agregados ao continente -
asiatico por conter apenas uma ocorréncia no grupo de dados considerados.

O atributo “UF” indica o estado onde esta sediado o grupo de pesquisa, ao
qual faz parte o pesquisador, representado pelas siglas ‘PR’, ‘SC’ e ‘RS’,
correspondentes aos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul
respectivamente. (

O nome da cidade correspondente a cada cadigo do atributo CIDADE
encontra-se na tabela EN_MUNICIPIO.

O codigo original de representagédo deste atributo podia assumir um nimero
muito grande de valores (7427 a 8973), compreendendo 66 cidades da regido

sul do Brasil. Cada valor cobre poucos exemplos, com pouco poder de
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generalizagdo. Para contornar este problema realizou-se uma agregagio de
valores baseada na concentragdo de pesquisadores de cada cidade.

No estado do Parana, as cidades de Curitiba, Guarapuava, Londrina,
Maringa e Ponta Grossa foram mantidas sem alteragdo, enquanto que as
demais cidades do Parana foram agregadas em um Unico valor de atributo
denominado ‘outras_pr’.

De forma analoga, no estado do Rio G. do Sul foram mantidas as cidades
de Caxias do Sul, ljui, Passo Fundo, Pelotas, Porto Alegre, Rio Grande, Sta.
Cruz do Sul, Santa Maria e Sao Leopoldo, e as demais foram agrupadas no
valor de atributo ‘outras_rs’. '

No estado de Santa Catarina, as cidades de Blumenau, Florianépolis e Itajai
foram mantidas, e as demais cidades deste estado foram agregadas no valor
de atributo ‘outras_sc'.

A escolha das cidades deu-se baseado no nimero de ocorréncias no banco
de dados. Durante esta analise ocorreu a primeira descoberta interessante,
apesar de ter sido feita de forma manual (ndo automatica) e ser uma
informagdao relativamente pontual, em vez de uma regra de previsao. Joinville,
a maior cidade de SC, tem uma participagao incipiente (0,6%) no nimero de
pesquisadores do estado, enquanto que, por exemplo Blumenau, participa
com 9%. Isto pode ser considerado conhecimento relevante, uma vez que se
esperava o contrario.

Cabe lembrar, porém, que esse resultado se refere apenas a amostra de
5.894 pesquisadores selecionados para os experimentos, conforme explicado
anteriormente.

O atributo ESCRITA_INGLES foi construido a partir do curriculo Lattes e
corresponde ao nivel de escrita do pesquisador na lingua inglesa
especificamente. O seu dominio & (P)ouco, (R)azoavelmente e (B)em.

Existem quatro atributos correspondentes a dominio no idioma em nivel de:
leitura, conversagao, escrita e compreensao, bem como dezenas de idiomas
diferenfes. Se fossem considerados os quatro atributos relacionados a um
idioma, obter-se-ia uma propor¢do relativamente alta de atributos sobre

idioma. Seria um "bias" favorecendo a ocorréncia de idiomas nas regras, s6
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pelo fato de haver muita informagéo sobre idiomas. Assim, considerou-se
apenas um dos atributos: nivel de escrita. Este atributo € mais forte que nivel
de leitura uma vez que, para ter um bom nivel de escrita, um bom nivel de
leitura geralmente € necessario.

Pelo mesmo motivo, decidiu-se colocar informagdo sobre apenas uma
lingua estrangeira, inglés, ja que o nimero de artigos cientificos publicados em
~ inglés é muito maior do que o de artigos publicados em qualquer outra lingua
(ocidental). Logo, a utilizagdo deste atributo & plenamente justificavel.

Este atributo exigiu o relacionamento entre a tabela
RE_GRUPO_PESQUISADOR, do Diretorio, e a tabela
EN_RECURSO_HUMANO, do Curriculo Lattes, que fazem parte de bancos de
dados diferentes (projetos independentes). Isso provocou uma perda
significativa de dados.

O atributo GRANDE_AREA apresentou dificuldades na sua geragao a partir
do Diretério devido ao fato de cada grupo possuir pesquisadores de diversas
areas e até mesmo um mesmo pesquisador atuar em mais de uma area. Para
contornar este problema construiu-se este atributo a partir do curriculo Lattes
selecionando-se a principal area de atuacédo de cada pesquisador, tendo seu

dominio codificado conforme mostra a Tabela 8.

Tabela 8: Dominio do atributo GRANDE_AREA.

Atributo N.° Regs. | N.° Regs.

Dominio GRANDE=AREA Brasil Regiéo Sul

1 Ciéncias Exatas e da Terra 8.603 1.722

2 Ciéncias Bioldgicas 6.948 1.308

3 Engenharias 6.789 1.260

4 Ciéncias da Saude 8.534 1.535

5 Ciéncias Agrarias 6.880 1.497

6 Ciéncias Sociais Aplicadas | 4.457 1.137

7 Ciéncias Humanas 8.452 2.167

8 Linguistica, Letras e Artes 2.242 517
Total 52.905 11.143

O atributo NIVEL_FORMACAO foi considerado como um atributo continuo.
O seu dominio original & composto por 15 valores, a saber:. 1 = Graduagéao; 2 =

Aperfeicoamento/Especializagao; 3 = Mestrado; 4 = Doutorado; 5 = Pés-



166

Doutorado; 6 = Livre Docéncia; 7 = Curso Técnico; 8 = Extensio: 9 = Mestrado
profissionalizante; A = Primeiro Grau Incompleto; B = Primeiro Grau Completo;
C = Segundo Grau Completo; X = Aperfeicoamento; Y = Outros; Z = Néo
Informado.

Entretanto, apenas os valores ‘1" a ‘6’ foram considerados e transformados
em numéricos (1 a 6), os quais representam as formagdes da maioria dos
pesquisadores. Logo, os valores originais 7, 8, 9, A, B, C, X, Y e Z foram
ighorados por descreverem formagao através de cursos técnicos, cursos de
extensdo, mestrado profissionalizante, primeiro e segundo grau e outros
irrelevantes para descrever forma¢éo de pesquisadores.

A tabela EN_FORMACAO contém o nivel de formagdao em varios cursos
realizados pelo pesquisador. Criou-se uma tabela, denomi_nada
FORMACAO_NIVEL, a qual seleciona apenas a (ltima formagao
(MAX_NIVEL_FORM) de cada pesquisador, para auxiliar a formagdo do
atributo “nivel_formagéao”.

O atributo ANOS_FORMADO foi derivado do atributo “max_ano_form”
obtido da tabela FORMACAO_ANO a qual foi povoada a partir do atributo
“ano_obten_form” da tabela EN_FORMACAO. Considerou-se apenas o0 ano da
formagao mais recente (max_ano_form) do pesquisador.

Apesar de haver alguns registros com este atributo contendo o valor “1900’,
considerou-se como dominio ‘1916’ a 2000’ (ano da ultima atualiza¢éo), ja que
ndao se tem conhecimento de pesquisadores centenarios. Logo, os registrds
com este atributo com valor ‘1900’ foram removidos.

Decidiu-se, também, converter o atributo “ano_obten_form” para numero de
anos desde a Ultima formagéo (ANOS_FORMADO), uma vez que uma
diferenga de alguns anos (e.g., 5 anos) na escala de milhares (0 a 2000) é uma
diferenga minuscula, mas esta mesma diferenga na escala de anos desde a

ultima formacgao (0 a 85) é bastante significativa.

7.3.2 Atributos Previsores de Produgéo do Pesquisador

O banco de dados do Diretério 4.0 p;JSSUi uma tabela intitulada
RE_TOT_PRODUCAO_PESQUISADOR_GR que incorpora indicadores
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totalizadores para toda produgao técnica e cientifica de todos os pesquisadores
cadastrados no CNPq, incluindo-se publicagbes de artigos em revistas
nacionais e internacionais, publica¢ao de livros, produgbes técnicas diversas,
orientacdes de trabalhos diversos, etc. A seguir sdo descritos os atributos
selecionados construidos a partir desta tabela.

O atributo TRAB_TECNICO indica a quantidade de trabalhos técnicos
- produzidos. O atribute CURSOS_MINISTRADOS indica a quantidade de
cursos de curta duragdo ministrados. O atributo DISSERT_ORIENT indica o
numero de orientacdes de dissertagbes de mestrado concluidas. O atributo
TESES_ORIENT indica o numero de orientagdes de teses de doutorado
concluidas. O atributo MONOGR_ORIENT indica o nimero de orientagdes de
monografias de especializagdo concluidas.

O atributo TRAB_GRAD_ORIENT indica o numero de orientagbes de
trabalhos de graduagao concluidos e o atributo INIC_CIENT_ORIENT indica o
numero de orientacdes de trabalhos de iniciagao cientifica concluidos.

7.3.3 Atributos Metas de Producdo do Pesquisador

Dentre os atributos candidatos selecionados, consideraram-se potenciais
candidatos a metas os principais atributos que se referem a produgédo dos
pesquisadores. Os atributos escolhidos como meta foram:
ARTIGOS_PER_NAC (n° de artigos - publicados em periédicos nacionais),
ARTIGOS_PER_INT (n° de artigos publicados em periédicos internacionais),
CAP_LIVROS_NAC  (capitulos de livros nacionais  publicados),
CAP_LIVROS_INT (capitulos de livros internacionais publicados),
ED_PUBLIC_LIVRO_NAC (n° de edigbes/publicagdes de livros nacionais) e
ED_PUBLIC_LIVRO_INT (n° de edigbes/publicagdes de livros internacionais).
Os demais atributos (categéricos e difusos) foram utilizados apenas como
atributos previsores.

O atributo ARTIGOS_PER_NAC se refere ao niumero de artigos completos
publicados em periédicos nacionais por cada pesquisador. Para facilitar a sua
construgao, criou-se a visdo V_ARTIGOS_PER_COMP_NAC que seleciona o
tipo de producéo e restringe aos trabalhos de ambito nacional.
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O atributo foi extraido, obtendo-se o mesmo numero de registrbs validos
para os demais atributos, ja que uma jungao externa de tabelas considerou
como zero o valor deste atributo para os pesquisadores que nao tinham
publicagcbes deste tipo cadastradas no periodo considerado (1997 a 1999).
Efetuou-se a discretizagdo dos valores deste atributo, considerando a

freqliéncia relativa para cada classe (baixo, médio, alto), conforme segue:

Tabela 9: Discretizagao do atributo ART_PER_NAC.

ValorAtrib | Freqgiiéncia | Valor Discretizado

0 : 2783 baixo
1a10 2963 médio
11 a 34 148 alto

TOTAL 5.894

Na Tabela 9, a primeira coluna indica os valores possiveis para o atributo
ARTIGOS_PER_NAC, a segunda coluna mostra a quantidade de registros
contendo ValorAtrib neste atributo e a Gltima coluna mostra o termo linguistico
utilizado. Cabe ressaltar que, no caso de atributos metas aparecendo no
consegiiente de uma regra, os valores ‘baixo’, ‘médio’ e ‘alto’ sdo considerados
como valores discretos "crisp", nao difusos. Apenas quando um atributo
continuo ocorre no antecedente de uma regra ele é “fuzzificado”, passando a
ter valores difusos. |

Os atributos metas ARTIGOS PER _INT e CAP_LIVROS NAC sofreram
discretizagao de forma analoga.

O atributo CAP_LIVROS_INT foi discretizado em apenas duas classes,

devido a baixa freqliéncia de valores maiores que zero, conforme a Tabela 10.

Tabela 10: Discretizagao do atributo CAP_LIVROS_INT.

ValorAtrib | Freqiiéncia | Valor Discretizado
0 5503 baixo

1 ou mais 391 alto
TOTAL 5.894

- Os atributos ED_PUBLIC_LIVRO_NAC e ED_PUBLIC_LIVRO_INT também
foram discretizados em apenas duas classes pelo mesmo motivo. Eles foram

construidos a partir dos atributos “ed_livro_Int”, “ed_livro_naé”,
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“public_livros_nac” e “public_livros_int". Todds estes 4 atributos sdao muito
relevantes para avaliar a produgéo cientifica, mas sado dificeis de serem
previstos dado que poucos pesquisadores possuem valor ‘alto’ (maior que
zero) para estes atributos. Por exemplo, apenas 38 teriam valor ‘alto’ para
“ed_livro_int” enquanto 5856 teriam valor baixo para esse atributo. Isso criaria
um sério problema de classes desbalanceadas. Para evitar este problema (cuja
~ resolugdo ndo é o foco desta tese), optou-se pela simples abordagem de criar
dois novos atributos metas combinando os 4 atributos, ou sejé, efetuou-se a
soma. |

Em geral procurou-se discretizar em 3 valores. A razao para se discretizar
alguns atributos metas em 2 valores, em vez de em 3, é que nos atributos em
questdao ha poucos registros com valor de atributo maior do que 0. Assim, a
discretizagdo em 3 valores criaria 2 valores (classes) com uma frequéncia

muito baixa e, portanto, muito dificeis de serem previstos.

7.3.4 Fuzzificagdo dos Atributos Numéricos

Para viabilizar a aplicagédo da parte difusa do algoritmo proposto os atributos
previsores devem ser fuzzificados definindo-se os conjuntos difusos associados
a cada um deste atributos. Esta especificagdo pode ser baseada na distribuigéo
relativa dos dados entre as classes ou o usuario pode especificar a Fungao de
Pertinéncia (FP) associada com cada termo linguistico (baixo, médio, alto) de
cada atributo previsor, baseado na Figura 47. O formato dos trapézios sao
especificados através dos parametros p1 a p4, conforme descrito na se¢éo 6.7.

A
p(u)
1 baixo médio alto

>
pl p2 p3 p4d U

Figura 47: Fungoes de Pertinéncia Trapezoidais.

Considere-se:
u = Valor numérico do atributo;
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p(u) = Grau de Pertinéncia (valor continuo) €[0, 1];

Deve-se construir FP's que resultem em wuma distribuicdo
balanceada de trapézios e semi-trapézios, ou seja:

Mbaixo(U) + Hmedio(U) + Haito(U) =1.

Considerando que os formatos para as FP's se resumem em retas
horizontais, retas ascendentes (Figura 48) e retas descendentes (Figura 49),
pode-se facilmente generalizar a implementagéo dos trapézios, da seguinte
forma:

Retas horizontais > p(u) = 1;
Retas ascendentes > p(u) = (u - Inicio)/(Limite — Inicio);

Retas descendentes > p(u) = (Limite - u)/ (Limite — Inicio);

Figura 49: Reta Descendente.

Tomando como base a discretizagdo fundamentada na frequéncia relativa
de cada classe e o bom senso, definiu-se FP’s para cada atributo numérico,

conforme mostra a quinta coluna (p1 .. p4) da Tabela 7 da se¢ao 7.3.
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7.4 Analise Preliminar de Resultados

Apés selecionar todos os atributos relevantes para a tarefa pretendida
obteve-se uma tabela com 23 atributos, sendo 7 categéricos previsores e 16
numeéricos (10 previsores e 6 metas), contendo 5.894 registros completos sobre
pesquisadores da regiao sul do Brasil.

A populagao inicial de cada execucdo do AG é gerada aleatoriamente, ou
seja, cada condigdo dentro de cada regra (atributos e valores) é gerada de
forma aleatéria cbnforme a hora do relégio do sistema. Foi realizado um
experimento utilizando as 1G’s como parte da populagéo inicial supondo que
isto poderia melhorar os resultados, mas os resultados ndo confirmaram esta
hipétese e a conclusdo em que se chegou é que este procedimento apenas
diminui a aleatoriedade, nao trazendo qualquer beneficio.

Foram realizadas varias execug¢des preliminares do programa AGD,
considerando quatro tipos de experimentos: '

e Meta escolhido de forma deterministica (veja se¢édo 6.6) onde todos
atributos podem ser previsores;

e Meta escolhido de forma deterministica onde os atributos metas n&o
podem ser previsores;

¢ Meta fixo (veja se¢éo 6.6) onde todos atributos podem ser previsores;

e Meta fixo onde os atributos metas nao podem ser previsores.

Os experimentos executando o AGD para todos os metas ao mesmo tempo
(de modo que o meta previsto por uma regra é escolhido de forma
deterministica) forneceram resultados inferiores quando comparado com o
AGD executado uma vez para cada meta fixo. Com isto decidiu-se utilizar
apenas meta fixo nos experimento relatados nesta tese.

Na fase de teste, os primeiros experimentos foram realizados utilizando o
método “Hold Out” (segéo 4.3.1.1) para avaliagao das regras descobertas. No
entanto, apos escolher o J4.8 para comparagao de resultados, decidiu-se trocar
Hold Out por Validagdo Cruzada, mesmo meétodo utilizado por default no J4.8.

Além disso, a validagao cruzada permite utilizar todo o conjunto de dados para
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treinamento e teste, mantendo o conceito de separacdo dos dados conforme
descrito na se¢do 4.3.1.2.

Para realizar a validagdo cruzada, utilizaram-se todos os dados, divididos
em dez partes, para estimar a taxa de acerto em cada classe. Para calcular o
acerto nos dados de teste adaptou-se a Equagdo 6.1, descrita na sec¢éao 6.8,
retirando o fator —1/2, obtendo-se a Equacgao 7.1.

Acerto = SC/(SC + SE) (7.1)

Na Equagdo 7.1, o numerador representa o numero de registros que
satisfazem o antecedente e o0 conseqiiente da regra, e o denominador
representa o niumero total de registros que satisfazem o antecedente da regra.

Cabe ressaltar que a Equagédo 7.1 é a forma original da Equacao 6.1 (veja
secdo 4.3.2). O fator —1/2, existente na Equagao 6.1, é utilizado apenas no
calculo do acerto nos dados de treinamento para penalizar as regras de baixa
cobertura e auxiliar o processo evolutivo a evitar regras muito especializadas.
Na fase de teste ndo se deve favorecer regra alguma, mas avaliar o real acerto
nos dados de teste, razao pela qual nao se utilizou o fator —1/2 na Equagao 7.1.

Um problema que surgiu durante os experimentos preliminares foi como
decidir quais regras, dentre todas aquelas descobertas pelo sistema (presentes
na populacao final), deveriam ser efetivamente consideradas como "regras
descobertas" e, portanto, mostradas ao usuario. Considerando que em cada
geracdo € copiada por elitismo as duas melhores regras (maior fitness) da
geragéo anterior, decidiu-se mostrar apenas a melhor regra da populagéo final
de cada classe (cada valor de cada atributo meta). Com isto foram obtidas 15
regras correspondentes as 15 classes consideradas nos experimentos —
lembre-se que ha trés atributos metas com trés valores e trés atributos metas
com dois valores, ou seja, 3x3 + 3x2 = 15 classes.

Em suma, para todos os experimentos com o AGD relatados, as regras
selecionadas para serem mostradas para o usuario formam um conjunto de
regras constituido pela melhor regra de cada par atributo meta/valor,
déscobertas a partir do conjunto completo de dados, com interesse maior que
zero e acerto (nos dados de treinamento) maior que o maximo entre [0.5,

Frequéncia relativa da classe].
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7.5 Primeiro Experimento

Neste eXperimento os metas nao foram considerados como previsores. Este
foi um experimento menos importante que o segundo (se¢do 7.6). Neste
primeiro experimento, néo se considerou o atributo GRANDE_AREA: a pessoa
que formulou as IG’s ndo sabia da existéncia deste atributo na época. Além
disso, a pessoa que forneceu as IG’s ndo avaliou os resultados. A avaliagéo foi

realizada por outras pessoas, conforme descrito na se¢do 7.2.

Quadro 12: Impressoes gerais (Prof. Alex).

IG[1]: SE ESCRITA_INGLES =B, TESES_ORIENT = alto

ENTAO ARTIGOS_PER_INT = alto
IG[2]: SE NIVEL_FORMACAO = alto, ANOS_FORMADO = alto

ENTAO ARTIGOS_PER_INT = alto
IG[3]: SE ESCRITA_INGLES = P, DISSERT_ORIENT = baixo

ENTAO ARTIGOS_PER_INT = baixo
IG[4]: SE ESCRITA_INGLES =B, TESES_ORIENT = alto

ENTAO CAP_LIVROS_INT = alto

IG[5]: SE TESES_ORIENT =alto ENTAO ARTIGOS_PER NAC = alto
IG[6]: SE NIVEL_FORMACAO = alto, ANOS_FORMADO = alto

ENTAO ARTIGOS_PER NAC = alto
IG[7]: SE DISSERT_ORIENT = baixo ENTAO ARTIGOS_PER NAC = baixo
IG[8]: SE NIVEL_FORMACAO = baixo ENTAO ARTIGOS_PER_NAC = baixo
IG[9]: SE TESES_ORIENT =alto ENTAO CAP_LIVROS_NAC = alto
IG[10]: SE NIVEL_FORMACAO = alto, ANOS_FORMADO = alto

ENTAO CAP_LIVROS_INT = alto
IG[11]: SE ESCRITA_INGLES =P, DISSERT_ORIENT = baixo

ENTAO CAP_LIVROS_INT = baixo
IG[12]): SE NIVEL_FORMACAO = baixo ENTAO CAP_LIVROS_INT = baixo
IG[13}: SE NIVEL_FORMACAO = médio ENTAO ARTIGOS_PER_INT = baixo
IG[14]: SE NIVEL_FORMACAO = alto, ANOS_FORMADO = alto

ENTAO CAP_LIVROS NAC = alto
IG[15]: SE DISSERT_ORIENT = baixo ENTAO CAP_LIVROS_NAC = baixo
IG[16]: SE NIVEL_FORMACAO = baixo ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_NAC = baixo
IG[17]): SE ESCRITA_INGLES = B, TESES_ORIENT = alto

ENTAO ED PUBLIC_LIVRO_INT = alto
IG[18]: SE NIVEL_FORMACAO = alto, ANOS_FORMADO = alto

ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_INT = alto
IG[19]: SE ESCRITA_INGLES =P, DISSERT_ORIENT = baixo

ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_INT = baixo
IG[20]: SE TESES_ORIENT = alto ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_NAC = alto
1G[21]: SE NIVEL_FORMACAO = baixo ENTAO CAP_LIVROS_ NAC = baixo
1G[22]: SE NIVEL_FORMACAO = alto, ANOS_FORMADO = aito

ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_ NAC = alto
IG[23]: SE DISSERT ORIENT = baixo ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO NAC = baixo
IG[24]: SE NIVEL_FORMACAO = baixo ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_INT = baixo
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No Quadro 12 apresentam-se as IG’'s (Impressées Gerais) especificadas
para este experimento, sugeridas pelo Prof. Alex A. Freitas, professor
pesquisador na PUC-PR. Conforme explicado na segédo 6.9.1, as IG's sdo
subjetivas.

Neste primeiro experimento ndo se utilizou os metas como previsores,
enquanto que no segundo experimento (relatado na seg¢io 7.6) todos os metas
sdo considerados como possiveis previsores.

7.5.1 Acerto das Regras Descobertas no 1° Experimento

Antes de relatar e analisar os resultados nos dados de teste cabem algumas
consideragbes sobre o algoritmo proposto e o algoritmo utilizado como
referéncia para comparagdo, o J4.8. As regras sdo obtidas pelo AGD
considerando tanto a taxa de acerto quanto o interesse nas regras, enquanto
que o J4.8 considera apenas a taxa de acerto na montagem da arvore de
decisao, ignorando o interesse. Isto requer uma analise da natureza do J4.8 e
do AGD através de alguns questionamentos:

O que o0 J4.8 deve descobrir? Regras de alta taxa de acerto.

O que o AG deve descobrir? Regras com alta taxa de acerto e relevantes
(inesperadas).

Portanto, para realizar uma comparagao justa do resultado dos dois
algoritmos modificou-se a fun¢do de fitness do AGD (apenas nestes
experimentos) para considerar apenas a taxa de acerto, e ndo o interesse da
regra sendo avaliada.

Isso permitiu uma comparagdo direta da qualidade do conhecimento
extraido entre os dois algoritmos, conforme mostra a Tabela 11. Nesta tabela
apresenta-se: a frequéncia relativa de cada classe em todos os registros, a
percentagem de acerto com o J4.8, a percentagem de acerto e a cobertura
com o AGD para cada classe. Os experimentos foram feitos com validagao
cruzada. Cabe ressaltar que tanto a taxa de acerto quanto a cobertura
m‘ostradas na tabela foram computadas sobre os dados de teste.

Os resultados da quinta coluna da Tabela 11 se referem a média (a) e

desvio padrao (dp) dos acertos em todas as partigées calculados conforme as
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equagdes descritas na segdo 4.3.1.2. Os resultados da ultima coluna se
referem a média e ao desvio padrao das coberturas calculadas utilizando as
mesmas equagodes utilizadas para o calculo do acerto, fazendo x; = Cobertura
em cada particao.

Um valor em negrito na quarta ou qmnta coluna da Tabela 11 indica que a
taxa de acerto do J4.8 ou do AGD, respectivamente, foi a maior.

Tabela 11: Taxa de acerto na validagao cruzada — 1° experimento.

Conseqiiente J4.8 AGD
Qualidade Apenas Qualidade

Atrib. Meta Classe | Freq. Relat. Acerto ACERTO Cobertura

{%) (%) (2% xDP) (a *DP)

ARTIGOS_ baixo 47.2 57.3 76.7 +13.2 1.7510.4
PER_NAC médio 50.3 57.5 54.0 +15.8 0.51 +0.2
alto 2.5 14.3 10.0 £10.0 0.03 £0.0

ARTIGOS_ baixo 64.7 74.0 85.6 +10.1 1.58 £0.3
PER_INT médio 29.2 46.7 18.1 £7.6 1.06 0.4
alto 6.0 30.0 26.7 +12.7 0.59 0.2

CAP_LIVROS_ | baixo 77.2 79.6 98.6 +1.4 3.08 £0.7
NAC médio 20.9 39.6 48.9 +16.3 0.36 +0.1
alto 2.0 22.8 10.0 £10.0 0.35 +0.1
CAP_LIVROS_ | baixo 93.4 . 934 98.5 +1.1 18.88 +2.0
INT alto 6.6 0.0 10.0 £10.0 0.21 +0.2
ED_PUBLIC_ | baixo 83.7 84.0 89.1 +9.9 2.38 +0.4
LIVRO_NAC alto 16.3 33.1 0.0 +0.0 0.17 £0.1
ED_PUBLIC_ |baixo 97.9 97.9 99.2 +0.5 28.91 5.3
LIVRO_INT alto 2.1 0.0 10.0 +10.0 0.32 +0.1

Para realizar a validégéo cruzada o conjunto dos dados foi dividido em 10
subconjuntos iguais. Para isto foi criada uma rotina que faz a divisdo do
conjunto de dados de forma aleatéria.

Fazendo uma comparagéo simples das taxas de acerto entre o J4.8 e o
AGD tem-se apenas seis classes com taxas superiores no J4.8, enquanto no
AGD tem-se nove classes com acerto superior. Ha que se considerar que o
desvio padrao do acerto em algumas classes torna a diferenga insignificante,
mas mesmo assim tem-se uma maior quantidade de classes na qual o AGD
obteve acerto superior comparado ao J4.8.

Observa-se que o AGD supera 0 J4.8 sempre que a freqliéncia da classe é
alta, enquanto que o J4.8 obteve melhor desempenho nas classes de baixa
frequéncia. Entretanto, em alguns casos criticos (atributos CAP_LIVROS_INT
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e ED_PUBLIC_LIVRO_INT) o J4.8 ndo conseguiu classificar adequadamente,
limitando-se a prever para todos os registros a classe da maioria — ou seja,
obtendo taxa de acerto zero para classe da minoria.

Os baixos valores obtidos para Cobertura revelam a natureza de pequenos
disjuntos dos padrdes, além de representar a cobertura média de apenas um
décimo (conjunto de teste) do conjunto dos dados. '

7.5.2 Compreensibilidade das Regras Descobertas

A compreensibilidade do conhecimento obtido pode ser avaliada pelo
namero de condigbes em cada regra ou pelo tamanho da arvore de decisio.
Quanto menor a regra, ou menor o numero de nos na arvore, mais facil a sua
compreensao.

Tabela 12: Simplicidade sintatica (metas nao previsores).

Atributo Meta J4.8 Classe AGD
N.° de Nés N.° Condigles
1 | ARTIGOS_ baixo 3
2 | PER_NAC 872 médio 5
3 alto 4
4 | ARTIGOS_ baixo 2
5 | PER_INT 820 médio 3
6 alto 5
7 | CAP_LIVROS_ baixo 4
8 | NAC 388 médio 4
9 | alto 4
10 | CAP_LIVROS_ baixo 2
11 | INT 01 alto 5
12 | ED_PUBLIC_ baixo 1
13 | LIVRO_NAC 162 alto 2
14 | ED_PUBLIC_ baixo 3
15 | LIVRO_INT 01 alto 4

A Tabela 12 revela a simplicidade sintatica das regras descobertas pelo
AGD e a complexidade sintatica da arvore gerada pelo J4.8. Os dados da
ultima coluna desta tabela foram obtidos executando o AGD sobre todos os
dados disponiveis, mas utilizando Fitness = Qualidade, ignorando o interesse
nas regras obtidas, permitindo uma comparagao direta da compreensibilidade
sintatica das regras extraidas pelos dois algoritmos. Deve-se lembrar que cada

regra gerada pelo AGD pode conter no maximo ¢inco condigdes.
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Com estes resultados fica demonstrado que, em geral, o J4.8 fornece uma
arvore de decisao, para cada atributo meta, com grande nimero de nés, aléfn
de gerar regras com muitas condi¢cbes, dificultando a localizagdo de regras
relevantes e, portanto, reduzindo a compreensibilidade. As exce¢bes sio as
arvores para os atributos metas CAP_LIVROS_INT e ED_PUBLIC_LIRO _INT,
as quais sao arvores degeneradas, contendo um unico né que prevé a classe
~ da maioria para todos os registros.

No outro extremo, os resultados da Tabela 12 revelam que o AGD descobre
conhecimento mais compreensivel devido ao baixo nimero de regras (apenas
15 regras) e ao baixo numero de condi¢gdes em cada regra. Ele descobre
apenas a melhor regra para cada classe (cada par atributo meta/valor),
garantindo sempre um numero reduzido de regras, facilitando a analise por
parte do usuario, enquanto que a arvore do J4.8 gerou regras com até mais de
15 condigbes.

Porém, uma comparagao entre a compreensibilidade das regras geradas
pelo J4.8 e AGD nao é inteiramente justa, pois o J4.8 tenta gerar regras
cobrindo todo o espago de dados, enquanto o AGD gera um numero menor de
regras cobrindo uma pequena parte do espaco de dados. Uma alternativa, para
melhorar os resultados com o J4.8, é realizar a poda da arvore e também

restringir o numero de condigbes em cada regra.

7.5.3 Regras Descobertas no 1° Experimento

A fim de descobrir as regras finais a serem mostradas ao usuario, o
programa AGD foi executado com todos os dados, sem o atributo
GRANDE_AREA e sem utilizar os atributos metas como previsores, perfazendo
um total de 15 chamadas a rotina do AG (uma para cada meta/valor) contendo
uma populacdo de 100 individuos que evoluem 60 geragbes em cada
chamada. O tempo total de processamento foi de aproximadamente 7 (sete)
minutos utilizando um microcomputador Pentium 1l de 866 Mhz e 256 MB de
meméria.

No ANEXO B sao apresentadas as regras extraidas pelo AGD no primeiro
experimento, acompanhadas do grau de interesse medido pelo sistema,
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numero da IG fornecida pelo usuério, freqiiéncia relativa da classe no conjunto
total de dados e a cobertura no conjunto total de dados. As regras descobertas
podem ser classificados em dois grupos: regras com cobertura muito baixa
(pequenos disjuntos) e regras com boa cobertura.

As regras 1, 5, 6, 8, 9, 10, 11 e 13 foram consideradas “pequenos disjuntos”
(primeiro grupo) por apresentarem cobertura inferior a 5.7 registros (0.1%) do
conjunto total dos dados. Este critério foi escolhido empiricamente ao se
verificar que algumas regras descobertas apresentavam cobertura muito abaixo
deste percentual, enquanto que outras regras apresentavam cobertura
bastante acima deste percentual. Isso induziu a escolha deste nimero como
um parametro de referéncia, baseado no tamanho do conjunto de dados, para
identificagao relativa de “pequenos disjuntos” no contexto desta aplicagao.

As regras do tipo pequenos disjuntos sdao potencialmente relevantes por
representarem excegdes (outliers), podendo revelar a existéncia de
pesquisadores com caracteristicas especiais ou indicar a existéncia de erro nos
dados.

As demais regras (2, 3, 4, 7, 12, 14 e 15) possuem cobertura superior a
0.1% dos dados e foram incluidas no segundo grupo.

As regras descobertas podem ser analisadas isoladamente ou por
comparagao com as IG’s. Analisando algumas regras isoladamente observa-se
0 seguinte:

A regra 1, por exemplo, revela alguns poucos pesquisadores que deveriam
ter alta produgdo devido a alta titulagdo obtida ha mais de 20 anos, mas na.
verdade nao publicaram qualquer artigo em periddicos nacionais,
caracterizando uma excecdo. No entanto, como esta regra possui baixa
cobertura ela representa exatamente uma exceg¢éo, logo ndo & muito
surpreendente.

Por outro lado, a regra 4 revela que os pesquisadores em geral (regra com
alta cobertura) com nivel de formagao alto obtido ha mais de 20 anos possuem
baixa publicagéo de artigos em periédicos internacionais quando sua habilidade
de escrever em inglés é baixa. Este conhecimento pode ser considerado

relevante e servir de subsidio, por exemplo, para se implantar um programa de
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custeio de cursos de inglés para estes pesquisadores e aproveitar a boa
formacao ja adquirida pbr eles e aumentar a quantidade de publicagdes
internacionais. -

A analise comparando cada regra descoberta com a correspondente 1G
contrariada, realizada através de entrevistas com usuarios, é apresentada na
préxima segéo.

7.5.4 Interesse nas Regras Descobertas no 1° Experimento

Os dois grupos de regras descobertas, consideradas relevantes, foram
mostrados aos usuarios entrevistados para avaliagdo em dois formularios.
Nestes formularios, cada usuario respondeu entre trés conceitos diferentes
(baixo interesse, interesse médio ou alto interesse) para cada regra descoberta
pelo AGD.

Veja no ANEXO C - -Entrevi_stas para Avaliacdo das Regras, respostas da
avaliacdo das regras com cobertura baixa (Formulario A1) e respostas da
avaliagcao das regras com cobertura alta (Formulario A2) obtidas na entrevista 1
com o Prof. Dr. Flavio Bortolozzi.

Tabela 13: Interesse (regras de baixa cobertura) - Prof. Flavio.

Interesse
Regra Sistema | Usuario
1 0.67 baixo
5 0.25 baixo
6 0.33 alto
8 0.33 meédio
9 0.25 alto
10 0.67 baixo
11 0.50 baixo
13 0.25 alto

Analisando a avaliagdo feita pelo Prof. Flavio sobre as regras de baixa
cobertura observa-se (Tabela 13) uma discrepéancia (regras 1, 6, 9, 10 e 13) no
interesse quando comparado aos valores do sistema. Isto provavelmente se

deve ao fato das IG’s terem sido fornecidas por usuario diferente do avaliador,
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situagao artificial uma vez que na pratica 0 mesmo usuario devera fornecer as

IG’s para logo em seguida obter as regras que contradizem suas hipé6teses.

Tabela 14: Interesse (regras de cobertura alta) - Prof. Flavio.

Interesse

Regra Sistema | Usuario

2 0.50 médio

3 0.33 alto

4 0.67 alto

7 0.67 alto

12 0.67 alto

14 0.67 alto

15 0.33 alto

Na avaliagao feita pelo Prof. Flavio sobre as regras de cobertura alta os

valores estdo mais coerentes uma vez que estes resultados permitem uma

avaliagdo mais intuitiva, mas ainda ha algumas discrepancias (regras 3 e 15)

quando comparado aos valores do sistema, conforme mostra a Tabela 14.

Cabe ressaltar que, durante a avaliagédo das regras, o Prof. Flavio comentou

que as regras deveriam conter algum atributo relacionado a grande area do

pesquisador (exatas, humanas, etc.). Isso confirma a importéncia do atributo

GRANDE_AREA, que foi usado no segundo experimento.

Veja no anexo “Entrevista 2 do Experimento 1" respostas de avaliagao das

regras. com cobertura baixa (Formulario B1) e respostas de avaliagao das

regras com cobertura alta (Formulario B2) obtidas na entrevista com o Prof. Dr.

Manoel Camillo Penna Neto.

Tabela 15: Interesse (regras de baixa cobertura) - Prof. Manoel.

Interesse
Rtigra Sistema | Usuario

1 0.67 médio
5 0.25 médio
6 0.33 alto

8 0.33 baixo
9 0.25 alto
10 0.67 alto
11 0.50 médio
13 0.25 médio
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A avaliagdo do Interesse feita pélo Prof. Manoel, resumida na Tabela 15,
sobre as regras de baixa cobertura, bem como das regras de alta cobertura
(Tabela 16), foi mais coerente quando comparado aos valores fornecidos pelo
sistema, mas ainda apresentou alguma distorgéo (regras 3, 6, 7 e 9).

~ Tabela 16: Interesse (regras de cobertura alta) - Prof. Manoel.

Interesse
Regra Sistema | Usuario
2 0.50 médio
3 0.33 alto
4 0.67 alto
7 0.67 baixo
12 0.67 médio
14 0.67 alto
15 0.33 médio

Comparando as respostas entre os dois entrevistados, a discrepancia é
relativamente pequena nas regras de alta cobertura, mas & bastante

significativa nas regras de baixa cobertura.

7.6 Segundo Experimento

No segundo experimento um Unico usuario foi considerado e os metas séo
utilizados como possiveis previsores. Este foi um experimento mais compléto
incluindo o atributo GRANDE_AREA, além de utilizar o mesmo usuario na
formulagao das IG’s e na avaliagdo das regras obtidas, que é de fato a maneira
recomendada para uso do sistema na pratica. .

A incluséo do atributo GRANDE_AREA provocou a redugéo de 204 registros
do primeiro experimento, que utilizou 5894 registros. Com a inclusdo deste
novo atributo obteve-se uma tabela com 24 atributos, sendo 8 categdricos
previsores e 16 numéricos (10 previsores e 6 metas), contendo 5.690 registros
completos sobre pesquisadores da regiao sul do Brasil.

Neste experimento as IG’s foram obtidas através de uma entrevista pessoal
com o Pré-Reitor de Pesquisas e Pos-Graduagao da UEM, Dr. Gilberto Cezar
Pavanelli. Durante esta entrevista descobriu-se que o atributo GRANDE_AREA
seria fundamental para captar o conhecimento do entrevistado. Esta
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constatacdo motivou a inclusdo deste atributo na realizagdo do segundo
experimento.

Quadro 13: Impressdes gerais (Prof. Pavanelli).

IG[1]: SE GRANDE_AREA =5 ENTAO ARTIGOS_PER NAC = alto
IG[2]: SE GRANDE_AREA = 8 ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_INT = baixo
IG[3]: SE GRANDE_AREA =1 ENTAO CAP _LIVROS_INT = alto
IG[4]: SE GRANDE_AREA =2 ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_INT = alto
IG[5]: SE GRANDE_AREA =3 ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO NAC = alto
IG[6]: SE GRANDE_AREA =4 ENTAO CAP LIVROS_INT = baixo
IG[7): SE GRANDE_AREA =6 ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO NAC = alto
IG[8]: SE GRANDE_AREA =7 ENTAO CAP _LIVROS NAC = alto
IG[9]: SE GRANDE_AREA =7, ARTIGOS_PER_INT =alto -->

ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO NAC = alto
IG[10]: SE GRANDE_AREA =5 ENTAO ARTIGOS_PER_INT = baixo
IG[11]: SE LIDER_GRUPO =1 ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO_INT = alto
1G[12]: SE LIDER_GRUPO =0 ENTAO ED_PUBLIC_LIVRO NAC = baixo
IG[13]: SE IDADE = baixo ENTAO CAP_LIVROS_NAC = baixo
IG[14]: SE IDADE = médio ENTAO CAP_LIVROS_INT = alto
IG[15]: SE IDADE = alto ENTAO ARTIGOS_PER_INT = médio
IG[16]: SE INIC_CIENT_ORIENT = baixo ENTAO ARTIGOS_PER_NAC = baixo
IG[17]): SE INIC_CIENT_ORIENT =alto ENTAO ARTIGOS_PER_NAC = alto
IG[18]: SE ARTIGOS_PER_NAC = baixo ENTAO CAP_LIVROS_NAC = baixo
IG[19]: SE CAP_LIVROS_INT =alto ENTAO ARTIGOS_PER_INT = alto
IG[20): SE ED_PUBLIC_LIVRO_NAC = alto ENTAO ARTIGOS_PER_NAC = baixo

A importdncia do atributo GRANDE_AREA ficou evidenciada apo6s a
obtengdo das |G’s fornecidas: 50% delas contém este atributo, conforme
mostra a Quadro 13.

7.6.1 Acerto das Regras Descobertas no 2° Experimento

Conforme discutido na segédo 7.5.1, utilizou-se validagdo cruzada para
estimar o acerto em dados de teste separados do treinamento.

Assim como no primeiro experimento, o AGD foi executado com uma fungéao
de fitness considerando apenas o acerto (e n&o o interesse) da regra sendo
avaliada, permitindo uma comparagdo direta da precisdo preditiva do
conhecimento extraido entre os dois algoritmos (J4.8 x AGD), conforme mostra
a Tabela 17. |

- Fazendo-se uma comparagao simples das taxas de acerto entre o J48eo

AGD neste experimento tem-se aproximadamente um empate técnico.
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Tabela 17: Taxa de acerto na validacao cruzada — 2° experimento.

Consegiiente J4.8 AGD

Qualidade | Apenas Qualidade

Atrib. Meta |Class Freq. Acerto | ACERTO | Cobertura
e Relat. (%) (%) (a% *DP)| (a +DP)
ARTIGOS _ baixo 46.9 64.9 58.8 £14.0] 1.6 0.4
PER_NAC médio 50.6 63.9 60.4 £13.3| 1.4 0.3
alto 2.5 9.1 0.0+0.0 0.2 £0.1
ARTIGOS_ baixo 64.2 76.6 90.7%54 | 4112
PER_INT médio 29.7 45.3 40.0 £16.3{ 0.3 £0.1
alto 6.1 32.2 25.0+13.4]| 0.510.2
CAP_LIVROS | baixo 76.9 82.2 95.2+3.0 | 4413
_NAC médio 21.2 45.3 56.7 +15.8| 0.9 0.3
alto 1.9 27.4 25.0+13.4] 0.310.2

CAP_LIVROS | baixo -93.2 93.4 98.4 0.7 | 24.01+2.9
_INT alto 6.8 51.7 14.3 +10.4| 0.3 £0.2
ED_PUBLIC_ |baixo 83.5 86.0 89.56+9.9 | 7.2 +3.1
LIVRO_NAC |alto 16.5 54.7 56.9 #14.0| 0.6 +0.1
ED_PUBLIC_ | baixo 97.9 97.9 98.9 0.5 | 38.3+4.5
LIVRO_INT alto 2.1 0.0 0.0 £0.0 0.2 £0.1

Observa-se que o AGD ganha do J4.8 sempre que a freqiiéncia da classe &
alta, enquanto que o J4.8 forneceu melhores résultados nas classes de baixa
freqiiéncia. No entanto, assim como no primeiro experimento, em casos criticos
(e.g.: atributo ED_PUBLIC_LIVRO_INT) o J4.8 ndo consegue classificar
adequadamente, limitando-se a prever a classe da maioria para todos os

registros.

7.6.2 Regras Descobertas no 2° Experimento

A fim de descobrir as regras finais a serem mostradas ao usuario, o
programa AGD foi executado com todos os dados, incluindo o atributo
GRANDE_AREA e utilizando os metas como previsores, perfazendo um total
"de 15 chamadas a rotina do AG (uma para cada meta/valor) contendo uma
populacao de 100 individuos que evoluem 60 geragdes em cada chamada. O
tempo total de processamento foi de aproximadamente 6 minutos e 40
segundos.

No ANEXO B sao apresentadas as regras extraidas pelo AGD no segundo

experimento acompanhadas do grau de interesse medido pelo sistema, niUmero
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da IG fornecida pelo usuario, freqiiéncia relativa da classe no conjunto total de
dados e a cobertura no conjunto total de dados. v

Os resultados obtidos podem ser divididos em dois grupos: regras com
cobertura muito baixa (pequenos disjuhtos) e regras com boa cobertura. Os
dois grupos de regras foram mostrados para o usuario em dois formularios, o
qual respondeu conforme mostra o ANEXO C — Entrevistas para Avaliagédo das
Regras. . , _

As regras 1, 3, 6, 7, 9, 11 e 15 (FORMULARIO C1) foram consideradas
“pequenos disjuntos” por apresentarem cobertura inferior a 0.1% do conjunto
total dos dados. As regras 2, 4, 5, 8, 10, 12, 13 e 14 (FORMULARIO C2)
possuem cobertura superior a 0.1% dos dados e foram agrupadas
separadamente. As principais regras descobertas neste experimento estao
resumidas no Quadro 14 e no Quadro 15.

Quadro 14: Regras com cobertura baixa.

REGRA 1:
SE GRANDE_AREA = Ciéncias Agrarias
- E NIVEL FORMACAO = baixo (Graduagfo ou Especializagdo)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS NACIONAIS = baixo (0)

REGRA 7:
SE GRANDE AREA = Ciéncias Humanas
E NIVEL FORMACAO = baixo (Graduag@o ou Especializagéo)
ENTAO N° DE CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = baixo (0)

Quadro 15: Regras com boa cobertura.

REGRA 4:
SE IDADE = alto (>57) .
ENTAO N° DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_INTERNACIONALIS = baixo (0)

REGRA 12:
SE GRANDE_AREA = Engenharias
ENTAO N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

REGRA 14:
SE GRANDE_AREA = Ciéncias Biolégicas
ENTAO N°_DE_LIVROS_INTERNAC_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)
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Os dois formularios (C1 e C2) foram apresentados ao Pro-Reitor, Dr.
Pavanelli, em uma entrevista onde, inicialmente, mostraram-se as suas IG's
(que ele mesmo prop6s em entrevista realizada um més antes) para que ele
pudesse se recordar do que havia declarado como hipéteses. Isto foi feito com
o objetivo de simular uma sensagao real de interagdo com o sistema onde o
usuério primeiro fornece o seu conhecimento para o AGD para, logo em
seguida, obter conhecimento novo em contradigao as suas IG's.

Em seguida mostrou-se cada regra nova acompanhada da IG que foi
contrariada pela regra. O objetivo deste procedimento foi provocar a sensagao
de surpresa, que o sistema devera proporcionar, ao negar o que O Usuario
afirmou ser 6bvio e conseqlientemente valorizar o conhecimento novo e
surpreendente obtido.

7.6.3 Interesse nas Regras Descobertas no 2° Experimento

A primeira constatagdo, de carater geral, foi que o entrevistado se
interessou mais por regras com alta cobertura do que por regras que
representavam excegdes (outliers).

Outra constatagéo geral foi que o entrevistado demonstrava dificuldade em
entender regras que continham muitas condi¢des no antecedente e reduzia o
interesse na mesma a medida em que o tamanho da regra aumenta, por se
distanciar muito da IG (as IG’s em geral sdo bem curtas).

Durante a apresentagcdo das regras do Formulario C1 (regras de baixa
cobertura) verificou-se o seguinte: a andlise feita sobre regras de baixa
cobertura é diferente da analise feita no caso de regras com alta cobertura.

Quando uma regra surpreende, a baixa cobertura apenas confirma que esta
regra representa uma simples excegao, e isto nao é relevante. Quando uma
regra representa algo evidente (ou 6ébvio) que se espera da maioria, a baixa
cobertura causa interesse por indicar que apenas alguns (menos de seis)
pesquisadores correspondem as caracteristicas discriminadas na regra,
enquanto que o esperado era que um numero significativo dos mesmos
correspondessem aquelas caracteristicas, causando impacto e, portanto,

surpresa (alto interesse).
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Tabela 18: interesse (regras de baixa cobertura) — Prof. Pavanelli.

Interesse
Regra Sistema | Usuario

1 0.50 alto

3 0.33 médio
6 0.20 baixo
7 0.50 alto

9 0.25 baixo
11 0.33 médio
15 0.33 baixo

Para avaliar o quanto os valores calculados para o grau de interesse se
aproximam da realidade, apresenta-se, na Tabela 18, uma comparagéo entre o
interesse calculado pelo sistema e o interesse real do usuario por cada regra
com baixa cobertura. Esta tabela demonstra maior coeréncia na avaliaf;éo,
comparado com os valores da Tabela 13 e Tabela 15, confirmando a hipétese,
levantada no primeiro experimento, de que quando o mesmo usuario formula
as IG’s e avalia as regras descobertas a tendéncia & haver maior aproximagao’
entre o grau de interesse calculado pelo sistema e a avaliagdo do usuario.

Veja na Tabela 19 a mesma comparagao, considerando as regras com
cobertura alta.

Tabela 19: interesse (alta cobertura) — Prof. Pavanelli.

Interesse
Regra Sistema | Usuario
2 0.50 médio
4 0.33 alto
5 0.20 médio
8 0.50 baixo

10 0.25 médio
12 0.33 alto
13 0.33 baixo
14 1.0 alto

7.7 Discussao Comparativa entre os Experimentos

Considerando os resultados da validagéo cruzada apresentados nas segdes

7.5.1 e 7.6.1, conclui-se que o AGD fornece taxas de acerto nos dados de teste
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equivalentes ao J4.8. No primeiro experimento o AGD apresentou taxas de
acerto levemente melhores em varias classes, enquanto que no segundo
experimento o J4.8 apresentou taxas de acerto um pouco superiores em
algumas classes.

Entretanto, o J4.8 nao foi projetado para extrair conhecimento relevante
enquanto que o AGD foi concebido com a meta especifica de extrair apenas
conhecimento relevante, além de correto (foi verificado empiricamente que a
inclusdo do interesse no calculo da fungdo de Fitness ndao muda de forma
significativa a taxa de acerto do AGD).

Na maioria dos atributos metas, o J4.8 forneceu uma arvore imensa,
dificultando a compreensibilidade do conhecimento, enquanto que o AGD
fornece apenas o conhecimento estimado- como sendo relevante para o
usuario, contendo apenas uma regra para cada meta/valor, que neste estudo
de caso corresponde a 15 classes.

Comparando os resultados da validagéo cruzada do segundo experimento
com os resultados do primeiro experimento, verifica-se que houve uma melhora
na taxa de acerto em quase todas as classes (com exceg¢do de uma) no
segundo experimento, tanto no AG como no J4.8. Este ganho, nos resultados

by

do segundo experimento, se deve a utilizagdo dos atributos metas como
previsores e principalmente a presenga do atributo GRANDE_AREA no
segundo experimento.

A utilizagdo dos metas como possiveis previsores ajuda a caracterizar
melhor o experimento como modelagem de dependéncia onde isto pode
ocofrrer.

A utilizagdo dos metas como previsores melhorou a taxa de acerto em geral
devido provavelmente a grande correlagdo naturalmente existente entre os
atributos de produgdo cientifica representados principalmente pelos atributos
escolhidos como metas. Por outro lado, a inclusdo do atributo GRANDE_AREA
trouxe beneficio significativo a taxa de acerto devido a grande disparidade no
perfil dos pesquisadores de diferentes areas, facilitando a identificagdo de

nichos de instancias que cobrem perfis especificos de algumas areas.
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Comparando o interesse nas regras obtidas pelo AGD entre os dois
experimentos conclui-se que ambos fornecem regras de interesse (veja Tabela
20) confirmando a missdo do AGD em encontrar regras relevantes.

As regras obtidas no primeiro experimento apresentaram grau de interesse
levemente superior, provavelmente devido a caracteristica das 1G’s, fornecidas
por um pesquisador que naturalmente deve possuir menos visido de
relacionamentos entre os atributos quando comparado com um Pro6-Reitor de
Pesquisa (seguhdo experimento). E mais facil descobrir conhecimento que
contradiz IG mais simples (talvez até errada) do que contradizer IG que
represente conhecimento mais correto no contexto da aplicagéo.

Tabela 20: Comparando interesse e cobertura.

Consegqiiente Metas NAO Previsores Metas Previsores
Atrib. Meta |Class | Interesse | Cobertura | Interesse | Cobertura
e
ARTIGOS_ |baixo 0.67 2.1 0.67 2.5
PER_NAC médio 0.50 49.0 0.50 26.0
alto 0.33 20.3 0.33 1.5
ARTIGOS_ |baixo 0.67 38.5 0.50 550.4
PER_INT médio 0.25 5.5 0.50 92.0
alto 0.33 4.5 0.25 5.0
CAP_LIVROS | baixo 0.67 15.7 0.50 344.5
_NAC médio 0.33 4.2 0.25 60.0
alto 0.25 1.4 0.00 2.5
CAP_LIVROS | baixo 0.67 2.2 0.50 3092.3
_INT alto 0.50 1.0 0.33 1.0
ED_PUBLIC_ | baixo 0.67 126.1 1.00 735.0
LIVRO_NAC |alto 0.25 2.4 0.50 53.0
ED_PUBLIC_ | baixo 0.67 36.9 0.50 325.0
LIVRO_INT |alto 0.33 17.4 0.50 1.0

Os resultados de compreensibilidade sintatica apresentados na se¢ao 7.5.2,
correspondentes ao primeiro experimento, foram conclusivos razédo pela qual
no segundo experimento nao foi apresentada qualquer avaliagdo da
comprensibilidade sintatica das regras obtidas.

Comparando a cobertura entre os dois experimentos, observa-se uma
grande vantagem no segundo experimento onde a cobertura em geral é
superior (veja Tabela 20, cujos resultados se referem a execugdes do AGD

sobre o conjunto total de dados). Este fato se deve provavelmente a
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caracteristica das 1G’s do segundo experimento, fornecidas por um Pro-Reitor
de Pesquisa que possui maior visdo do relacionamento entre os diversos
atributos da aplicagdo, ocasionando a inclusdo do atributo GRANDE_AREA
que permite fazer distingdo entre as caracteristicas dos pesquisadores de
diferentes areas. Por exemplo, os pesquisadores da 4rea de exatas
normalmente publicam mais no exterior do que os pesquisadores da area de
letras.

Portanto, o principal mérito, na distingdo entre os dois experimentos, fica
com as IG’'s, que proporcionaram as principais mudangas nos resultados

alcangados, demonstrando a importancia da interagao do usuario com o AGD.

7.8 Considerag¢oes Finais

Neste capitulo apresentaram-se resultados de implementacdo de um
algoritmo de mineragao de dados (denominado AGD), baseado em algoritmos
genéticos, capaz de descobrir conhecimento correto (valido), compreensivel e
surpreendente e que pode auxiliar 8 tomada de decisdes no dominio da gestéao
e planejamento do fomento da ciéncia e tecnologia da regido sul do Brasil.

As taxas de acerto obtidas pelo J4.8 nos dois experimentos (Tabela 11 e
Tabela 17) demonstraram a importancia da escolha dos atributos, tanto da sua
natureza quanto da sua utilizagdo como meta ou previsor. A inser¢do do
atributo GRANDE_AREA e a utilizagao dos atributos metas como previsores
fizeram aumentar a taxa de acerto do J4.8 no segundo experimento em mais
de 13% em média.

A andlise da compreensibilidade sintatica das regras, apresentada no
primeiro experimento, permite concluir que o J4.8 gera conhecimento
complicado para o usuario devido ao grande nimero de regras e ao grande
namero de condicbes em algumas regras, enquanto que o AGD fornece -
poucas regras de facil compreensdo com no maximo cinco condigées em cada
regra. Mesmo assim, apesar das regras obtidas pelo AGD serem bastante
intuitivas, inicialmente o usuario apresentou dificuldades em entender algumas
regras, principalmente aquelas que tinham mais de trés condigdes no
antecedente.
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Existe uma relagéo direta entre a simplicidade da regra (poucas condigées)
e o grau de interesse quando o critério utilizado para medir o interesse é a
contradicdo entre os conseqiientes de uma regra € de uma IG. Se as IG’s
fornecidas pelo USUArio possuirem poucas condi¢cdes, as regras com muitas
condi¢gbes terdo baixo valor de similaridade do antecedente e, portanto, um
baixo grau de interesse.

Os resultados apresentados na Tabela 20 demonstram a influéncia das
impressdes gerais no processo de busca das melhores regras. Quanto melhor
é o conhecimento fornecido (coeréncia na especificagéo) para o AGD melhores
serao as regras obtidas pelo sistema (maior cobertura). Nos dois experimentos
40% das IG’s nao aparecem como contradigdo das regras finais, mas nada
pode ser afirmado sobre a contribuigio que elas deram ao processo evolutivo.

As entrevistas e a conseqliente interagdo com o usuario do segundo
experimento conduziram a especificagdo de uma metodologia para se chegar a
avaliagdo subjetiva dos resultados obtidos. Esta metodologia pode ser
resumida no seguinte:

o escolher um usuario potencial que tenha conhecimento do dominio da
aplicagdo e que tenha interesse no futuro sistema a ser implementado;

o selecionar os atributos candidatos juntamente com este usuario;

o apods o projeto e implementagao do protétipo, preparar um questionario que
induza respostas capazes de gerar as |G’s;

o marcar uma entrevista informal e apresentar este questionario na forma de
dialogo procurando dirimir possiveis duvidas do usuario quanto ao
significado das perguntas e a modalidade das respostas;

o transformar as respostas do questionario em regras caracterizando as
impressodes gerais do usuario;

o marcar outra entrevista, apresentar as IG’s ao usuario para confirmagéo e
possiveis ajustes;

0 executar o protétipo e extrair regras com o apoio das impressoes gerais;

o - marcar outra entrevista, mostrar primeiro as IG’s para que o usuario se

lembre das suas hipoteses. Em seguida, mostrar cada regra descoberta
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acompanhada da IG contrariada para que o usudrio classifique o grau de
interesse na nova regra descoberta;

a Comparar a avaliagdo do usuario com o grau de interesse calculado;

o Com base nos resultados da comparac&o, efetuar ajustes no protétipo e
repetir esta metodologia.

Na ultima entrevista € importante explicar ao usuério o significado de grau
de interesse esclarecendo que as regras descobertas estéo respaldadas por
dados reais do banco de dados e que o esperado é que elas venham a
contradizer as suas hipéteses.

As conclusdes gerais obtidas com esta tese, bem como sugestbes de
pesquisas futuras, encontram-se no préximo capitulo.
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8 CONCLUSOES E SUGESTOES

Esta tese possui dois enfoques principais: um em pesquisa basica e outro
em pesquisa aplicada. A pesquisa basica se concentra no desenvolvimento de
uma técnica de mineragdo de dados capaz de extrair especificamente
conhecimento relevante. A aplicagéo esta situada no dmbito da gestao de C&T
tendo como estudo de caso a regido sul do Brasil. Em suma, desenvolveu-se
um protétipo contendo uma técnica capaz de extrair conhecimento novo e
relevante com resultados de aplicagao na area de C&T.

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes a respeito das
técnicas de MD investigadas e também a respeito dos resultados experimentais
obtidos utilizando dados sobre pesquisadores cadastrados no CNPq.

Na se¢ao 8.1 sdo apresentadas as conclusdes sobre a validade do AGD,
tendo como referencial o algoritmo J4.8, destacando os resultados alcangados
nos dois experimentos relatados no Capitulo 7, em especial na busca por
conhecimento relevante no contexto de C&T, baseados em uma abordagem
subjetiva. Aléem disso, apresenta conclusdes sobre a combinagao hibrida de AG -
com a légica difusa, a compreensibilidade do conhecimento obtido e a
confirmagdo da hipétese: . € possivel extrair conhecimento novo e
surpreendente ao planejamento e gestdo de C&T a partir dos bancos de dados

ja existentes e disponiveis.

Na segdo 8.2 apresentam-se sugestdes para trabalhos futuros que darao
continuidade a esta pesquisa, tanto na descoberta de conhecimento novo no
contexto da aplicagdo, como na construgdo e aprimoramento de técnicas e
métodos desenvolvidos pela comunidade cientifica da area de mineragéo de
dados.

8.1 Conclusoes

- O Diretério dos grupos de pesquisa no Brasil, descrito na se¢ao 2.6.1, tem
sido bastante explorado contando, inclusive, com um aplicativo, disponivel para

uso através da Internet (www.cnpq.br), que fornece diversas informagdes sobre
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grupos de pesquisa, permitindo a montagem de tabelas com atributos
escolhidos pelo usuario. Mesmo assim, o AGD conseguiu extrair conhecimento
oculto e relevante baseado em algumas hipéteses (impressdes gerais) de dois
pesquisadores, sendo um deles um pré-reitor de pesquisa, um dos tipos de
usuario para o qual o sistema foi desenvolvido. Ha a possibilidade de mais
conhecimento ser descoberto dependendo de novas IG’s que podem ser-
elaboradas por outros usuérios ou pelos mesmos. Uma pessoa pode estar
interessada em coisas diferentes em momentos diferentes favorecendo a
criagdo de novas IG’s.

No contexto da aplicagao, o algoritmo proposto mantem a confidencialidade
das informagdes. Devido a prépria natureza do processo de KDD, que procura
conhecimento oculto no universo da informagdo e nido em seus registros
individuais, ele garante a execugédo do.algoritmo sem violar o principio da
privacidade.

Apesar das comparagdes entre o algoritmo AGD e o J4.8, apresentados no
Capitulo 7, ndo foi o foco desta tese mostrar qual algoritmo descobre regras
melhores. Comparagdes entre diversos algoritmos ja sao tratadas largamente
na literatura, conforme descrito na se¢éao 4.2.2.

As comparagdes foram necessarias para avaliar a eficacia do AGD
comparado com o acerto obtido com o J4.8, que € um algoritmo bastante
conhecido pela comunidade de mineragdo de dados, servindo como
referencial. | |

Os acertos obtidos com o AGD foram aproximadamente equivalentes, na
meédia, aos acertos obtidos com o J4.8 na aplicagdo considerada, levando-se
em consideracdo as 15 classes a serem previstas. O AGD descobriu regras
- com maior acerto em algumas classes, enquanto o J4.8 descobriu regras com
maior acerto em ohtras classes. Assim, o foco das conclusdes desta tese séo a
compreensibilidade e interesse do conhecimento descoberto.

A principal contribuicdo desta tese foi o desenvolvimento de um algoritmo
voltado especificamente para descoberta de conhecimento RELEVANTE na
area de C&T, e isto € inédito além de relevante. Como produto, implementou-

se um protétipo, permitindo a avaliagdo do futuro sistema de computador
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denominado AGD, que interage com o usuario utilizando o seu conhecimento
prévio. para gerar conhecimento novo, permitindo ao mesmo rever seus
conhecimentos e ainda possibilitando a confirmagéo ou refutagdo de suas
hipéteses. Nao se tem informagao de sistema semelhante no contexto de C&T,
sendo, portanto, inédito.

Em um caso extremo, onde todo conhecimento fornecido pelo usuario for
absolutamente correto e nao houver qualquer conhecimento oculto ou excegao
no banco de dados relacionado com algum dos atributos que aparecem nas
IG’s, o AGD néao tera o que descobrir e ndo fornecera qualquer regra de
interesse. No outro extremo, se todo conhecimento fornecido pelo usuario for
errado ou contraditério com o conhecimento oculto no banco de dados, entdo o
AGD devera fornecer regras com alto grau de interesse. Entretanto, dificiimente
algum usuario se situarad em algum destes extremos com todas as suas IG's,
permitindo a conclusdo de que o AGD, em geral, devera ser util para a maioria
de seus usuarios potenciais.

Na abordagem utilizada para busca de regras de interesse o usuario de
antemao fornece o que sabe (impressGes gerais) e, conforme demonstrado
nos itens 4.5.3, a descoberta de regras que contradizem o conhecimento
anterior do usuario é considerada de interesse. Nesta abordagem, a
contribuicdo desta tese foi adaptar uma forma de medir qualidade de
conhecimento, descrita na seg¢do 6.9.4, que mostra o quanto (grau de
interesse) a regra contraria as hipéteses do usuario.

Os resultados obtidos confirmaram a validade da adaptagéao destas medidas
de interesse, gerando regras que contrariam (em determinado grau) as
impressdes gerais do usuario. Um exemplo claro € a regra 12, descoberta no |
segundo experimento, que contraria em 100% a IG 5 onde um usuario
acreditava que os pesquisadores da area de engenharias tinham alto indice de
edigcao/publicacdo de livros nacionais enquanto que na realidade o AGD
descobriu o contrario, ou seja, os pesquiéadores desta area possuem baixa
produgao neste indicador.

A avaliagédo das regras descobertas feita por trés usuarios potenciais, dois

de uma universidade particular (um Pré-Reitor de Pesquisa e o outro
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Coordenador de Pesquisa) e um de uma universidaide publica (Pré-Reitor de
Pesquisa), comprovaram a tese de que o AGD descobre regras de interesse.
De todas as avaliagbes obtidas, 45% das regras foram classificadas como
sendo de alto interesse, 31% foram classificadas como sendo de médio
interesse e apenas 24% foram consideradas de baixo interesse. Em varias
regras descobertas pelo AGD o grau de interesse calculado em geral esta
cémpativel com a avaliagdo subjetiva dos usuarios, principalmente quando é o
mesmo que fornece as IG’s. ,

" Os resultados sobre compreensibilidade sintatica apresentados.na sec¢ao
7.5.2 foram importantes para demostrar que o AGD sempre descobre
conhecimento simples (poucas regras, com poucas condigbes por regra),
enquanto que em varios casos o J4.8 descobre centenas de regras embutidas
em arvores de decisao de dificil interpretagao por parte do usuario. O algaritmo
J4.8, na aplicagao considerada, gerou mais de 50 paginas de resultados.

Outra contribuicdo da técnica proposta estda em descobrir regras de
interesse de forma direta, percorrendo caminhos de busca que ignoram
o 6bvio e direcionando a busca para descobrir apenas regras relevantes.

De acordo com King et al. (1995), um problema grave, quando se usa AG’s,
€ o ajuste de parémetros. No entanto, a experiéncia obtida durante a
implementagdo e testes do AGD ndo confirmaram esta afirmativa, fato
demonstrado pela generalidade do ajuste de parédmetros para as quinze
classes diferentes definidas nesta aplicagéo.

Apesar do protétipo implementado resolver a tarefa de modelagem de
dependéncia através da abordagem de classificagdo, onde varios atributos
metas sdo considerados durante sua execugdo exigindo a repeticao da rotina
de evolugao genética, o AGD nao exigiu muito tempo de processamento nesta
aplicagao (cerca de 1 minuto para cada 1000 registros).

A utilizagao da légica difusa simplificou a representagao do conhecimento
através de uma generalizagdo de dados numéricos em termos linglisticos, sem
perder o sentido da informagéo. Esta abordagem se resumiu na utilizagédo de
uma linguagem difusa que € mais natural no ambito do usuario planejador que

ndo deve se preocupar com detalhes (intervalos numéricos especificos) e sim
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com tendéncias e previsdes abrangentes (alto/baixo, pouco/muito), e'
isto parece inédito neste contexto de aplicagao.

A abordagem por modelagem de dependéncia se mostrou viavel, apesar do
maior custo computacional, compensada pela sua maior abrangéncia, dado
que permite ao usuario obter conhecimento mais diversificado envolvendo a
previsdo de diversos atributos metas.

A confirmagéo do interesse nesta pesquisa, bem como nos resultados
obtidos, esta na decisdo em se utilizar estes estudos e resultados como base
para o desenvolvimento de um projeto maior, denominado InterSul. Este é um
projeto inter-institucional e multidisciplinar, custeado pelo CNPq através do
programa de fomento denominado Plano Sul, que inclui a participagao de
pesquisadores e bolsistas de trés Universidades: UEM, PUC-PR e UFSC
(Universidade Federal de Santa Catarina).

Esta tese apresenta uma contribuicdo nao sé para este projeto (InterSul),
mas também para os Pr6-Reitores de Pesquisa das Universidades, para as
agéncias de fomento a C&T da regido sul e para a comunidade cientifica da
area de MD que estuda a combinacado hibrida de técnicas de |A para
aproveitar as melhores caracteristicas de cada uma delas.

A existéncia de um sistema como o AGD abre espago para uma verdadeira
mineragdo dos dados sobre C&T ja existentes e ainda é favorecido pela
chegada de novos dados periodicamente, com a formagao de novas versdes
‘do Diretério de Grupos de Pesquisa que em breve tera seus dados atualizados
continuamente. Além disso, o CNPq ja conta com os curriculos atualizados
diariamente e estad integrando os dados da CAPES também. Com todo este
volume de dados que esta se aglutinando, o sistema AGD é uma alternativa
plausivel de sair do protétipo péra ser implementada e aprimorada como

ferramente de auxilio ao planejamento e gestao de C&T.

8.2 Trabalhos Futuros

Para o protétipo implementado foram selecionados varios atributos, alguns

de descri¢do do pesquisador e outros indicando sua produgéo, e todos foram
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utilizados nas execucdes do programa. Em experimentos futuros deve-se
oportunizar o usuario a eliminar atributos que ele considerar irrelevantes,
bastando para isso desativar estes atributos no banco de dados. Outra
possibilidade, que exige alguma alteracdo no programa, € incluir outros
atributos que o usuario julgar relevanté mas que ainda nao foram usados pelo
AGD. As duas abordagens deverao existir no sistema final a ser implementado
no projeto InterSul.

A versado atual do AGD retorna ao usuério apenas a melhor regra para
cada classe. No fUturo deve-se avaliar a possibilidade de selecionar mais de
uma regra para cada classe da populagédo final para ser mostrada para o
usuario. '

Constatou-se que quando uma regra descoberta tem mais condigbes no
antecedente do que o numero de condicdes existentes na IG o entrevistado
reduz de forma significativa o interesse na regra. Apesar deste fato estar sendo
levado em consideragéo no calculo do grau de interesse, talvez seja necessario
no futuro reavaliar este calculo no sentido de diminuir o grau de interesse de
forma mais acentuada neste caso.

A dificuldade do usuario compreender regfas com muitas condigdes,
verificada nas entrevistas do segundo experimento, sugere a possibilidade de
se restringir o nimero maximo de condigdes em cada regra para trés, mas isto
devera ser confirmado empiricamente no futuro.

Em experimentos futuros, uma alternativa é exigir que a regra cubra um
numero minimo de registros (ex.: cinco). Se a cobertura minima nao é satisfeita
pode-se podar a regra, removendo-se algumag(s) de suas condi¢gdes, garantindo
maior generalidade da regra.

Os resultados preliminares tentando descobrir regras prevendo todos os
metas ao mesmo tempo no processo evolutivo demonstraram ser piores do que
utilizando meta fixo. No entanto, uma investigacao mais detalhada dos prés e
contras dessas duas abordagens devera ser retomada no futuro.

Partindo da hipétese de que quanto melhor o conhecimento fornecido para o

sistema melhor sera o conhecimento obtido e, considerando a influéncia das
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IG’s, relatadas na segéo 7.7, sugere-se realizar futuramente experimentos onde
o conhecimento obtido pelo AGD seja realimentado como 1G’s.

Ha trés casos possiveis para se avaliar o interesse na regra, conforme
descrito na segdo 4.5.3. Nesta tese foi considerado apenas o caso do
conseqiente inesperado (secdo 6.9.4) ficando os demais casos para
pesquisas futuras. Uma implementacgdo trivial € o caso da confirmagao de
hipéteses, que exige poucas alteragdes no AGD, aproveitando a rotina para
calculo do grau de similaridade ja existente.

Como o AGD foi treinado com uma funcao de fitness contendo dois
objetivos (acerto e interesse), em pesquisas futuras pretende-se utilizar AG’s
multi-objetivos trabalhando com dominancia de Paretto, técnica capaz de
encontrar a melhor combinagdo entre varios objetivos incomensuraveis e
conflitantes. Um exemplo esta na Figura 50, onde se deseja maximinar dois
objetivos: acerto e interesse.

A
Interesse

Acerto >
Figura 50: Dominancia de Paretto

No exemplo da Figura 50, ha uma competi¢ao entre os dois individuos (C e
D) em destaque dentro do circulo, onde um possui acerto maior e outro possui
interesse maior, situacao de conflito tratada pela dominéncia de Paretto. Neste
caso, nenhum dos dois pode ser considerado melhor que o outro, e ambos sao
ditos fazer parte do "conjunto de Paretto", contendo solu¢gdes nao dominadas.
Porém, tanto C quanto D sao claramente melhores que os individuos A e B, ja
que C e D representam solugées melhores tanto no objetivo de maximizar
interesse quanto no objetivo de maximizar acerto. Assim, diz-se que Ae B s&o
dominados por C e D.

Experimentos paralelos demostraram que algumas regras de interesse um

pouco menor (segunda maior fithess) apresentavam acerto maior do que a
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regra de maior fitness. Em pesquisas futuras deve-se empregar a técnica de

AG's multi-objetivos para tentar contornar este problema e estudar formas de

aproveitar estas regras também.

Na sequéncia desta pesquisa, deve-se continuar a interagdo com os
usuarios entrevistados e ampliar a avaliagdo dos conhecimentos obtidos em
termos da utilizagdo dos mesmos como apoio a gestdo de C&T. Poder-se-ia,
assim, alcangar o topo da pirdmide mostrada na Figura 1 do Capitulo 1,
transformando 'efetivamente o conhecimento descoberto em uma decisao
inteligente.

O AGD néao tem exclusividade em dados cientométricos e sim possui énfase
na participagao direta do usuario no processo de extragdo de conhecimento.
Assim, o método apresentado nesta tese € aplicavel em qualquer dominio de
conhecimento em que seja possivel a aplicagao de algoritmos de extracdo do
conhecimento e em que a participagao do usuario no processo é factivel. Entre
esses, pode-se citar os seguintes campos:

a) Extracio de conhecimento em CRM. Analistas de mercado das
organizagoes ou consultores de mercado (usuarios) podem fornecer pistas
sobre o comportamento do consumidor, o que viabiliza a aplicagdao do
AGD em uma base de dados sobre as operagdes empresa-clientes, a fim
de confirmar (ou negar) padrdes de comportamento diante de novos

produtos, promogdes, ajustes de pregos, etc.

b) Extracio de conhecimento em dados financeiros. Analistas de
‘mercado de acdes possuem diversas impressbes gerais sobre o
comportamento do mercado. Algumas chegam a ser dogmas da profisséo.
O AGD pode, diante de uma massa de dados sobre o movimento de
- agbes, procurar a confirmagao ou, principalmente, identificar momentos
em que as crengas dos analistas foram negadas pelo comportamen-to de
mercado. As analises éspecificas, antes de representarem outliers de
informagdao, podem indicar situagdes do mercado em que o

comportamento usual deixou de ocorrer.

c) Extragido de conhecimento em bases de balangos e movimentos

financeiros de empresas. Uma das praticas dos consultores financeiros é
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a analise de indices financeiros especificos de empresas (financial ratios).
Ha uma faixa de comportamento para cada indice, de acordo com as
caracteristicas da empresa e do mercado em que atuam. Desvios de
valores podem indicar problemas. Com uma base para formagdo de
indices e as impressdes gerais de um analista de empresas, poder-ser-ia
aplicar o AGD e, uma vez mais, indicar empresas que apresentam
comportamento satisfatério, mesmo com indicadores que conflitam com o
esperado ou ainda empresas que estdo com problemas financeiros,

embora mantenham os indicadores em faixas esperadas.

Esta lista poderia continuar, ja que em todo o dominio de KDD em que ha
um usuario capaz de fornecer impressdes gerais ha condigao de aplicagao
do método apresentado nesta tese.
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10 ANEXOS

10.1 ANEXO A - Experimento Preliminar

Formalizacédo da Tarefa de Associacao

Seja um banco de dados contendo informag¢des sobre os pesquisadores
atuantes no Brasil. Almeja-se descobrir associagdées importantes entre esses
dados, onde:

o | = {iy, 2, ..., im} € um conjunto de literais, denominados itens. S&o0 as
caracteristicas e atributos dos pesquisadores. Por exemplo, / = {idade, sexo, ...,
area de atuacao, artigos publicados};

e T é um conjunto de certos itens de um pesquisador, tal que T c |,

e D é uma tabela representando todas as caracteristicas e atributos dos
pesquisadores; | |

e X e Y sdo conjuntos de itens especificos dos pesquisadores, tais que X ¢
TeYcT.

Uma regra de associag'éo € uma implicagao da forma X = Y,onde Xc I, Y
cleXNY=d. Aregra X = Y pertence a D com confianga ¢ se ¢% dos
registros em D que contém X também contém Y A regra X = Y tem suporte s
em D se s% dos registros em D contém X U Y (Agrawal & Srikant, 1994).
Entdo, dado uma tabela D, o objetivo é descobrir as regras de associac¢ao
relevantes.

O problema de descobrir todas as regras de associagao, tal como formulado
por Agrawal, pode ser decomposto em duas etapas:

o encontrar todos os conjuntos de itens (itemsets) que apresentam suporte
maior que o suporte minimo estabelecido pelo usuario. Os itemsets que
atendem a este quesito sdo denominados itemsets freqlientes; e

o utilizar os itemsets freqlientes obtidos para gerar as regras de
associagao do banco de dados.

A maior parte do tempo de processamento da mineragdo de regras de
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associacéo é determinada pela primeira etapa, a qual exige sucessivas buscas
na base de dados.

Encontrando o conjunto dos itemsets freqlientes, as regras de associagéo
correspondentes podem ser diretamente identificadas. Algoritmos que realizam
a contagem eficiente dos itemsets séo a chave para o sucesso dos métodos de
mineragao em grandes bancos de dados (Chen et al., 1996). |

O Algoritmo Apriori

0] algoritino Apriori € um dos algoritmos mais conhecidos quando o assunto
é mineragdo de regras de associagdo em grandes bancos de dados
centralizados. Ele encontra todos os conjuntos de itens freqlentes,
denominados itemsets freqiientes (Ly).

Ele pode trabalhar com um numero grande de atributos, gerando varias
alternativas combinatérias entre eles. O algoritmo Apriori realiza buscas
sucessivas em toda a base de dados, mantendo um 6timo desempenho em
termos de tempo de processamento (Agrawal & Srikant, 1994). |

O algoritmo principal (Apriori) faz uso de duas fungdes: a funcgao
Apriori_gen, para gerar os candidatos e eliminar aqueles que ndo séo
freqluentes, e a fungéo Genrules, utilizada para extrair as regras de associagao.
O algoritmo e as duas fungdes foram implementadas através do ambiente de
simulagdo Matlab® (Hanselman & Littlefield, 1997). _

O primeiro passo do algoritmo é realizar a contagem de ocorréncias dos
itens para determinar os itemsets freqiientes de tamanho unitario (1-itemsets
freqiientes). Os passos posteriores, k, consistem de duas fases. Primeiro, os
itemsets freqientes Lx.1, encontrados no passo anterior (k-1) sao utilizados
para gerar os conjuntos de itens potencialmente frequentes, os itemsets
candidatos (Cy). O procedimento para geragdo de candidatos é descrito no
paragrafo seguinte. Na seqliéncia, é realizada uma nova busca no banco de
dados, contando-se o suporte de cada candidato em C,. |

Na geragdo dos itemsets candidatos tomam-se como argumento L4, O
conjunto de todos (k-1)-itemsets freqientes. Utiliza-se a fungéo Apriori_gen,

que retorna um superconjunto de todos os k-itemsets frequientes. A intuigao por
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tras desse procedimento & que se um jtemset X tem suporte minimo, todos os
seus subconjuntos também terao (Agrawal & Shafer, 1996). A fungdo, em um
primeiro estagio, une L,y com Lg4. No estagio seguinte, sdo eliminados os
itemsets cx € Cy, desde que um dado (k-1)-subset de ¢, ndo pertenga a L.

O ultimo passo € a descoberta das regras (fungédo Genrules). A geragao de
regras, para qualquer itemset freqiiente, significa encontrar todos os subsets de
| contendo pelo menos dois itens. Assim, para todo e qualquer subset a,
produz-se uma regra a = (/ - a) somente se a razao (suporte (/)/suporte(a)) é
ao menos igual a confianga minima estabelecida pelo usuario. '

Para gerar regras com miiltiplos consequentes, sdo considerados todos os
subsets. Por exemplo, dado um itemset ABCD, considera-se primeiro o subset
ABC, seguido de AB, etc. Se ABC = D nao atinge uma confianga suficiente

(confianga < minconf), nao é necessario verificar se AB = CD.

Exemplo de Extracdo de Regras

O exemplo a seguir, adaptado de Chen et ai. (1996) e de Agrawal & Srikant
(1994), demonstra como funciona a extragdo de regras de associagao através
do algoritmo Apriori..

Tabela 21: Dados do ficticio grupo de pesquisa GP.

Registro Itens Categoricos
(pesquisador) | A B C D E
501 1 0 0 1 0
502 0 1 1 0 1
503 1 0 1 0 1
504 0 1 1 0 1
505 0 1 1 0 0
freqiiéncia 2 3 4 1 3
Legenda:
A = pesquisador estrangeiro; 0 = auséncia do atributo; e
B = pesquisador brasileiro; 1 = presenca do atributo.
C = sexo feminino;
D = sexo masculino; e
E = pesquisador doutor.

Supondo um banco de dados formado somente por um grupo de pesquisa,

GP. Supondo, também, que este grupo seja composto por cinco
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pesquisadores, associando-se a cada um deles cinco itens binarios, conforme
a Tabela 21. ,

Seja Ci o conjunto de k-itemsets candidatos, onde k = 5. Cada membro ¢
deste conjunto tem dois campos: itemset e contador de suporte, representados,
respectivamente, por its e ¢s no Quadro 16. Seja Lk o conjunto dos k-itemsets
freqiientes. De modo analogo, cada membro do conjunto também possui its e
CS.

O primeiro passo do algoritmo conta a freqiiéncia que os itens ocorrem para
determinar os 1-itemsets freqiientes (Gltima linha da Tabela 21).

Posteriormente, obtém-se o conjunto de candidatos 1-ifemsets, Cj,
mostrado no Quadro 16. Assumindo um suporte minimo igual a dois, ou seja,
minsup = 40%, L, é composto pelos elementos de C; com suporte igual ou
superior a 40%. No exemplo, somente o itemset D nao atendeu a esta
condicao, ficando L, composto por {A}, {B}, {C} e {E}.

Quadro 16: Geragao dos itemsets candidatos (C) e dos fregiientes(L)

C1 L1 C2 L2 C3 L3
its |cs|its |cs| | its |cs| its |cs is |ecs| its |cs
{A}| 2 |{A}| 2 | {{AB}| 0 |{BC}| 3 | |{BCE}| 2 |{BCE}| 2
{B}| 3 1{B}{ 3| |{AC}!| 1 |{BE}| 2
{C}| 4 [{C}| 4| |{AE}| 1 [{CE}| 3
{Dy| 1 |{E}]1 3] |{BC}|3
{E}| 3 {BE}| 2

{CE}| 3

Para descobrir o conjunto dos 2-itemsets freqiientes, de modo a continuar
satisfazendo ao suporte minimo, o Apriori usa a concatenagao L;* L, para gerar
o conjunto candidato Cz, que consiste de 2-itemsets. Por exemplo, {C} e {E}
geram {CE}. Mais uma vez, cada ocorréncia &€ computada. No caso {CE} ocorre
trés vezes em GP (registros 502, 503 e 504). L, é determinado com base no
suporte de cada candidato de C,. Agora séo excluidos {AB}, {AC} e {AE}, pois
tém suporte inferior ao minimo estabelecido.

A geracao de Cj; é obtida a partir de L, de uma maneira distinta. Os futuros

itemsets candidatos devem manter uma ordem lexicografica, tal que quando a
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concatenagao L,* L, for realizada, o primeiro item de um itemset seja idéntico
ao primeiro item do outro itemset e assim sucessivamente. Porém, o (ltimo
item do itemset deve ser menor, lexicograficamente, que o Gltimo item do outro
itemset. Esta regra pode ser representada como:

itemset_ p = {p1, p2, ..., pPn}, itemset_q ={q+, qz, ..., Qn} (10.1)
sendo necessario que:

P1=Q1,P2=Q2 .., Pn <Qn (10.2)

No Quadro 16, o itemset candidato {BCE}, em Cj, foi formado concatenando
{BC} com {BE}, pois B = B e C < E. Este foi o unico conjunto que pbde ser
formado, pois ndo ha outra concatenagdo que satisfaca a Equagdo 10.2. A
concatenagao {BC}*{CE}, por exemplo, ndo satisfaz a Equagdo 10.2, pois,
lexicograficamente, p; = B € menor que q; = C.

Tabela 22: Ocorréncias dos conjuntos de atributos

Registro Itens Categoéricos

(pesquisador) B C E
501 0 0 0

502 1 1 1

503 0 1 1

504 1 1 1

505 1 1 0
Freqii€ncia 3 4 3

O passo seguinte é descobrir as regras de associa¢cao. No caso do ficticio
grupo de pesquisa GP, supondo uma confianga minima de 60% e mantendo o
suporte minimo em 40%, uma regra provavel seria BC = E. Para ela, a
confianca € igual a suporte(BCE)/suporte(BC), cujo resultado € %, ou 66%,
satisfazendo a condigao imposta (ver Tabela 22).

Para a regra BC = E ou (pesquisador brasileiro; sexo feminino) —
(pesquisador doutor), seu suporte seria o percentual de ocorréncias de BCE
com relagéo ao total de pesquisadores do grupo, que resulta em 40% (% ).

Entéo, esta &€ uma regra valida. Isto equivale a dizer que, das pesquisadoras
brasileiras, 66% tém doutorado, muito embora estas brasileiras portadoras do
titulo de doutor correspondam a apenas 40% dos individuos do grupo.

Outra provavel regra seria B = CE. Para esta situagao, o valor da confianga
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seria idéntico, pois a raz&do suporte (BCE)/suporte (B) também é igual a 2.

Resultados preliminares da aplicagdo do algoritmo Apriori aos dados do
Diretério 3.0 podem ser observados na se¢ao a seguir.

Aplicacido do Algoritmo Apriori sobre o Diretério 3.0

Os dados apresentados no Capitulo 2 sdo organizados pelo CNPq. Uma
das metas do CNPq é construir ferramentas para a aquisicdo e analise de
dados mais aprofundados relativos ao sistema brasileiro de C&T. Esta
expectativa motivou a aplicagdo de MD a versao 3.0 do Diretério, a qual estava
disponivel na época. Uma técnica de MD, chamada de Extragéo de Regras de
Associagao, foi avaliada (Romao et al.,, 1999¢c) quando aplicada sobre esta
versao do Diretério.

Calcado no objetivo de demonstrar o potencial do algoritmo Apriori na
extracéo de regras para apoio a gestdo de C&T, foi utilizado todo o universo de
34.040 pesquisadores cadastrados no Diretério 3.0, os quais foram escolhidos
como unidades de analise.

A base de dados da versao 3.0 do Diretério, conforme consta na se¢éo 2.6,
contém informagbes sobre pesquisadores distribuidos em 8.632 grupos de
pesquisa pertencentes a 181 instituicdes. Esses pesquisadores geraram
339.568 produtos, tais como artigos em periédicos, comunicagdes em eventos,
livros, formagao de recursos humanos, etc.

Para facilitar a implementagao do algoritmo Apriori e da fungéo Apriori-gen,
extraidos de Agrawal & Srikant (1995), efetuou-se uma adaptagéo da estrutura
de dados substituindo a estrutura original, em forma de hash tree, por matrizes,
mantendo a légica e seqlUéncia originais do algoritmo.

A metodologia empregada foi a seguinte:

o pré-processamento dos dados; |

o aplicagao do algoritmo Apriori; e

o analise e refinamento dos resultados.

O primeiro passo do pré-processamento consistiu em realizar a selecao

de alguns itens, dos pesquisadores, considerados relevantes. Esses itens
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sdo os atributos que caracterizam um pesquisador, tais como sua idade e
sexo, e os indicadores de produgdo de C&T, como a quantidade de artigos
publicados no periodo 1995-97.

Quadro 17: Itens selecionados para o algoritmo Apriori

ITENS CATEGORICOS

Nacionalidade (brasileira, estrangeira);

Idade ([>24], [25..29], [30..34], [35..39], [40..44], [45..49], [50..54],

[55..59], [60..64], [>65]);

Sexo (masculino, feminino); _

Titulacdo Méxima (graduagdo, especializagio/aperfeicoamento,

mestrado, doutorado);

Grande Area do Conhecimento (Ciéncias Agrarias, Ciéncias Biologicas,
Ciéncias das Saude, Ciéncias Exatas e da Terra, Ciéncias
Humanas, Ciéncias Sociais Aplicadas, Engenharias e Ciéncia da
Computagio, Lingiiistica, Letras e Artes);

ITENS QUANTITATIVOS

Artigos Publicados em Periédicos (0, [1..2], [3..5], [6..10], [11..20],
[21..30], [31..40], [>41]);

Dissertag¢oes Orientadas ([0], [1], [2], [3], [4..7], [8..12], [>13]); e

Teses Orientadas ({01, [11, [2], [3], [4..5], [6..7], [8..9], [>10]). -

Esta selegdo permitiu testar o algoritmo em um computador pessoal, através
do software Matlab, o qual se ajusta muito bem as aplicagdes académicas.
Todos os itens foram extraidos dos médulos “Recursos Humanos” e “Produgéo
Cientifica e Tecnolégica®, ambas pertencentes ao Diretério 3.0. Foram
escolhidos cinco itens categéricos e trés quantitativos, conforme relagéao
apresentada no Quadro 17.

Os itens categoricos, tais como Nacionalidade e Sexo, foram representados
na forma booleana. Por exemplo: O item Sexo foi representado pelos atributos
booleanos Sexo_M e Sexo_F. A alternativa de atributos booleanos é uma
forma de representar dados categéricos para possibilitar o uso do algoritmo
Apriori “convencional”’.Os itens quantitativos foram estratificados em faixas.
Exemplificando, o item Idade foi dividido em faixas com amplitude de 5 anos e
cada faixa foi considerada como um item booleano. O mesmo foi efetuado com
os itens Artigos Publicados em Periédicos, Dissertagbes e Teses Orientadas.

Este pré-processamento gerou um arquivo contendo 33.675 registros com
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50 campos cada um, onde cada registro representa um pesquisador.

Esta abordagem, de transformagéao de atributos categéricos e quantitativos
em itens booleanos, permitiu gerar uma tabela de dados onde a auséncia de
um item é representada pelo valor '0' e a presenga pelo valor '1'. Assim, se um
pesquisador € mulher, o item Sexo_F recebe o valor '1' e o item Sexo_M
recebe o valor '0'. '

Feito isto, a etapa seguinte é aplicar o algoritmo Apriori para encontrar,
entre os itens booleanos, as regras de associagao que sejam relevantes para o
decisor. Isto & obtido através de delimitagdes (restricbes) impostas pelo decisor
na execugao do algoritmo, através da estipulagdo de suporte e confianga
minimos. A metodologia empregada pode ser resumida nos seguintes passos:

o selecionar os atributos quantitativos e categoéricos;

o transformar os atributos quantitativos em categoéricos, dividindo em

intervalos iguais;

o extrair os itens selecionados, através da linguagem SQL (Structured.

Query Language), gerando uma tabela booleana;

o calcular o suporte para cada item e para conjuntos de itens;

o encontrar todos os conjuntos de itens cujo suporte seja pelo menos igual

ao suporte minimo, obtendo o conjunto de itens freqlientes;

o a partir do conjunto de itens freqientes, gerar as regras de associagao

que apresentem confianga pelo menos igual a confianga minima; e

o escolher manualmente as regras reievantes.

No estudo, duas abordagens foram utilizadas. A primeira abordagem
realizou varias simula¢gdes utilizando diversos valores de suporte e confianga
minimos, em busca dos itens mais freqlientes, conforme a proposta original do
algoritmo. A segunda abordagem tratou dos itens menos freqlentes,

acrescentando ao algoritmo um limite maximo para o suporte.

Na proxima segado apresentam-se alguns resultados com a implementagéo

do algoritmo Apriori na tarefa de extragao de regras de associagéo.
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Extraindo Regras de Associacao

A Tabela 23 resume o numero de regras encontradas com a abordagem
convencional, em fungdo de suporte e confianga minimos estabelecidos e
considerando a busca por itens mais freqlientes. A primeira constatagao é que
o numero de regras geradas € inversamente proporcional aos valores
determinados para minconf e minsup. A medida que estes Ultimos decrescem,
aumenta o nimero de regras. Esta constatacao era esperada visto que, quanto
menores os valores de minsup e minconf, maiores as chances de encontrar
regras mais especializadas (no sentido de conterem um maior nimero de

itens), o que tende a ser indesejavel.

Tabela 23: Resultados do algoritmo Apriori

Simulagao | Suporte minimo | Confianga minima | N° de regras
(minsup) (minconf) geradas
- S1 70% 80% 5
S2 60% 50% 8
S3 50% 40% 29
S4 50% 20% 29

Para a simulagdo S1, o numero reduzido de regras foi acompanhado de

alguma redundancia. Por exemplo, observe as regras a seguir:

e R1: (brasileiro, ndo orientou tese) = (néo orientou dissertag¢ao), ¢ = 85%,

§=76,4%.
e R2: (brasileiro) = (n&o orientou tese, néo orientou dissertagao), ¢ = 80%,
$=76,4%

Com ‘a redugdo de minconf e minsup, o aumento no numero de regras
resultou na selecdo de outros itens. Com minsup = 60% e minconf = 50%
(simulagao S2), além de quatro regras idénticas as da simulagéo S1, outras
regras selecionaram somente homens, ou somente doutores. Isto é coerente e
indica que o algoritmo foi implementado corretamente, pois 58% dos
pesquisadores inventariados pelo Diretdrio sdo homens e 55% sao doutores
(CNPq, 1998).

Para as simulagées S3, S4 e S5, o aumento no nimero de regras foi
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acompanhado do aumento de redundancia. Porém, novas regrés foram
descobertas. Agora, as regras passaram a considerar mulheres (42% dos
pesquisadores do Diret6rio sdo mulheres (CNPq, op. cit.)).

Mas, em se tratando de pesquisadores, € bastante provavel que o decisor
esteja interessado em descobrir o comportamento das minorias, posto que elas
podem revelar pesquisadores com alta performance ou, por outro lado, com

baixo rendimento. Este é o enfoque a seguir.

Modificando o Algoritmo Apriori

Para buscar regras que possam revelar as exce¢des do Diretério, adotou-se
duas medidas. Primeiro, reduziu-se bastante o Suporte Minimo. Segundo,
introduziu-se uma restricao adiciohal ao suporte, que passou a ter um limite
maximo (maxsup), além do limite minimo.

Essa restricdo adicional descarta regras com alto suporte, atuando como um
filtro que efetivamente seleciona apenas regras com suporte relativamente
baixo (entre minsup e maxsup).

A Tabela 24 mostra o niumero de regras geradas para trés simulagées, com
a introdugao de limite maximo ao suporte. As simulagbes geraram regras até

certo ponto ébvias, apesar de destacar “minorias”.

Tabela 24: Resultados impondo-se um suporte maximo

Simulagao| Suporte | Suporte | Confianga N° de
minimo | maximo minima regras
(minsup) | (maxsup) | (minconf) geradas
S6 1% 10% 15% 3
S7 1% 20% 25% 4
S8 3% 49% 20% 19

Duas das regras obtidas foram: A
e Regra 1, S7: (titulo = graduagédo) = (idade < 24 anos), s=1,05%, ¢c=
15,85%.
e Regra 3, S8: ([6..10] artigos produzidos) = (titulou um mestre), s=
1,07%, ¢ = 16,38%.
A interpretagdo de s na Regra 1 da simulagdo S7 é: 1,05% de todos os

pesquisadores sao graduados e possuem menos de 24 anos.
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A interpretagao de c é: 15,85% dos graduados tém menos de 24 anos, ou
84,15% desses pesquisadores tém 24 anos ou mais.

A concluséo € que ha um pequeno contingente muito jovem envolvido com
pesquisa. Porém, o decisor poderia ser levado a perguntar, por exemplo, qual é
a faixa etaria dos 84,15% restantes? Ha pessoas nesta situacdo em idade
avangada? Porque nao realizaram um mestrado ou doutorado? Sera que no
estaria havendo uma certa confusdo em registrar pessoal técnico como
pesquisador? Ou seja, as duas regras, mais do que constatagbes normais,
induzem a explorar em maior profundidade os dados.

Na simulagdo S8 foi possivel encontrar algumas caracteristicas dos
pesquisadores do sexo feminino e dos mestres entre 30 e 35 anos, entre
outras.

Analisando outras regras, observou-se que os pesquisadores das Ciéncias
Exatas, Biolégicas e Saude publicaram até sete artigos no periodo; os das
Ciéncias Agrarias e Humanas publicararh até cinco artigos, ao passo que os
das Engenharias, Ciéncias Sociais e LingUistica, Letras e Artes publicaram no
maximo dois artigos. Isto pode estar revelando o perfil dessas areas no tocante
~a disseminagao do conhecimento em periédicos cientificos.

Por dltimo, utilizados baixos valores para o suporte e a confianga, surgiram
os pesquisadores estrangeiros, onde 3,18% produziram entre 11 e 20 artigos,
2,85% formaram entre 4 e 7 mestres e 4,88% tém mais de 64 anos. Ou seja,

sao grupos seletos (os estrangeiros séo minoria) e de alta produtividade.

Conclusao

As simulaéées, utilizando dados correspondentes a todos os estados
brasileiros, foram realizadas sobre alguns atributos e indicadores dos
pesquisadores inventariados pelo Diretério. Regras de associagdo consistentes
foram geradas e nichos especificos foram descobertos. Por um lado, algumas
delas séo previsiveis, por outro lado o algoritmo exige o aprofundamento do
conhecimento por parte do decisor, onde a sua sensibilidade e experiéncia sao
fundamentais. Ele deve intervir estipulando limites para o suporte e a

confianga.
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Nesse experimento promoveram-se pequenas modificagdes no algoritmo
Apriori, em especial a introdugdo de um limite superior para o suporte. Com
isto, foi possivel explorar com maior profundidade as informagdes de grupos
seletos de pesquisadores. Entretanto, uma limitagdo ficou evidente: a
necessidade de ajustes de modo a eliminar problemas como a redundancia de
regras.

Em resumo, diferentemente da proposta original do Apriori, concebido para
extrair regras onde a alta confianga & essencial, para descobrir regras
relevantes no contexto dos grupos de pesquisa a confianga da regra pode ser
empregada com valores baixos, caracterizando uma descricdo de excegoes.
Porquanto, importa saber ndo a organizagdo da maioria, mas o perfil e o
desempenho de alguns poucos pesquisadores.

Os resultados demonstraram que este tipo de técnica gera muitas regras,
além de exigir sucessivos acessos ao banco de dados. Estes resultados
motivaram a exploragdo de técnicas de Mineragdo de Dados capazes de
fornecer informagdes mais resumidas e estratégicas para o apoio a tomada de
decisdo em C&T.
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10.2 ANEXO B - Resultados

Primeiro Experimento

Regras Descobertas no Primeiro Experimento - Pdgina %

Regras Descobertas para IG’s do Prof. Alex A. Freitas

EXPERIMENTO: Todos os dados, Metas NAO s#o previsores, Sem o atributo GRANDE_AREA.

CLASSE REGRA
Interesse IG  Freq. da Classe Cobertura(SC+SE)

1 SE (CIDADE = 12) (NIVEL_FORMACAO = alto) (ANOS_FORMADO = alto)
ENTAO (ARTIGOS_PER_NAC = baixo)
0,67 6 0472 2,10

2 SE (TESES_ORIENT = alto)
ENTAO (ARTIGOS_PER_NAC = médio)
0,50 5 0,503 49,00

3 SE (SEXO=M) (CURSOS_MINISTRADOS = alto) (DISSERT ORIENT = baixo)
ENTAO (ARTIGOS_PER_NAC = alto)
033 7 0025 - 20,29

4 SE (ESCRITA_INGLES =P) (NIVEL_FORMACAO = aito) (ANOS_FORMADO = alto)
ENTAO (ARTIGOS_PER_INT = baixo)
067 2 0647 38,50

5 SE (ESCRITA_INGLES = B) (DISSERT _ORIENT = alto) (TESES_ORIENT = alto)
(INIC_CIENT_ORIENT = baixo)

ENTAO (ARTIGOS_PER_INT = médio)

025 1 0292 5,50

6 SE (ORIGEM =6) (DISSERT_ORIENT = baixo) (TESES_ORIENT = médio)
ENTAO (ARTIGOS_PER_INT = alto)
033 3 0,060 4,50

7 SE (NACIONALIDADE =E) (NIVEL_FORMACAO = alto) (ANOS_FORMADO = alto)
ENTAO (CAP_LIVROS_NAC = baixo)
0,67 14 0772 15,70

8 SE (NIVEL FORMACAO =alto) (ANOS_FORMADO = alto) (CURSOS_MINISTRADOS
= alto)

ENTAO (CAP_LIVROS NAC = médio)

0,33 14 0,209 4,19

Continua na Pagina 2
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Regras Descobertas no Primeiro Experimento - Pagina 2/2

META REGRA
Interesse IG  FreqTotal Cobertura(SC+SE)

9 SE (CIDADE = 8) (TRAB_TECNICO = baixo) (CURSOS_MINISTRADOS = alto)
(DISSERT_ORIENT = baixo)

ENTAO (CAP_LIVROS_NAC = alto)

025 15 0,020 1,43

10 SE (NIVEL_FORMACAO = alto) (ANOS_FORMADO = alto) (MONOGR_ORIENT =
alto) ‘

ENTAO (CAP_LIVROS_INT = baixo)

0,67 10 0,934 2,20

11 SE (NACIONALIDADE =E) (CIDADE = 16) (ESCRITA_INGLES = P)
(DISSERT_ORIENT = baixo)

ENTAO (CAP_LIVROS_INT = alto)

0,50 11 0,066 1,00

12 SE (NIVEL_FORMACAO = alto) (ANOS_FORMADO = alto) (DISSERT_ORIENT =
baixo) '
ENTAO (ED_PUBLIC LIVRO_NAC = baixo)
0,67 22 0,837 126,10

13 SE (CIDADE = 15) (CURSOS_MINISTRADOS = médio) (DISSERT ORIENT = baixo)
(MONOGR_ORIENT = alto)

ENTAO (ED_PUBLIC_LIVRO_NAC = alto)

025 23 0,163 2,43

14 SE (CIDADE = 1) (NIVEL_FORMACAQO = alto) (ANOS_FORMADO = alto)
ENTAO (ED_PUBLIC_LIVRO_INT = baixo)
0,67 18 0,979 36,90

15 SE (ANOS_FORMADO = alto) (DISSERT_ORIENT = baixo) (TESES_ORIENT = médio)
ENTAO (ED_PUBLIC_LIVRO_INT = alto)
0,33 19 0,021 17,40
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Segundo Experimento

Regras Descobertas no Segundo Experimento - Pagina %

Regras Descobertas para IG’s do Prof., Pavanelli

EXPERIMENTO: TODOS OS DADOS, Com atributo GRANDE_AREA, Metas sdo previsores.

CLASSE REGRA
Interesse IG  FreqiiénciaTotal Cobertura(SC+SE)

1 SE (GRANDE AREA =5) (NIVEL_FORMACAO = baixo)
ENTAO (ARTIGOS_PER_NAC = baixo)
050 1 0,469 2,50

2 SE (ED_PUBLIC_LIVRO_NAC = ato)
ENTAO (ARTIGOS_PER_NAC = médio)
0,50 20 0,506 26,00

3 SE (TESES_ORIENT = médio) (TRAB_GRAD_ORIENT = médio)
(ED_PUBLIC_LIVRO_NAC = alto)

ENTAO (ARTIGOS_PER NAC = alto)

0,33 20 0,025 1,75

4 SE (IDADE = alto)
ENTAO (ARTIGOS_PER_INT = baixo)
050 15 0,642 550,40

5 SE (CAP_LIVROS_INT = alto)

ENTAO (ARTIGOS_PER_INT = médio)

0,50 19 0,297 92,00 \
6 SE (ESCRITA_INGLES = B) (LIDER_GRUPO = 1) (GRANDE_AREA = 5)
(DISSERT_ORIENT = medio) (ED_PUBLIC_LIVRO_INT = alto)

ENTAO (ARTIGOS PER_INT = alto)

0,20 10 0,061 2,50

7 SE (GRANDE_AREA =7) (NIVEL_FORMACAO = baixo)
ENTAO (CAP_LIVROS_NAC = baixo)
0,50 8 0,769 2,50

8 SE (GRANDE_AREA =7) (INIC_CIENT ORIENT = alto)
ENTAO (CAP_LIVROS NAC = médio)
025 8 0212 26,25

9 SE (UF=RS) (ANOS _FORMADO = alto) (TRAB_TECNICO = alto)
(ARTIGOS_PER_NAC = baixo)

ENTAO (CAP_LIVROS_NAC = alto)

0,25 18 0,019 3,70

Continua na Pagina 2
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META REGRA

Regras Descobertas no Segundo Experimento - Pagina 2/2

Interesse IG  FreqiiénciaTotal Cobertura(SC+SE)

10

11

12

13

14

15

SE (ESCRITA_INGLES =P) (IDADE = médio)
ENTAO (CAP_LIVROS_INT = baixo)
0,50 14 0932 910,40

SE (NACIONALIDADE = E) (GRANDE_AREA =4) (CAP LIVROS, _NAC = baixo)
ENTAO (CAP_LIVROS_INT = alto)
0,33 6 0,068 1,00

SE (GRANDE_AREA =3)
ENTAO (ED_PUBLIC LIVRO NAC = baixo)
1,00 5 0,835 735,00

SE (LIDER_GRUPO = 0) (CAP_LIVROS_NAC = alto)
ENTAO (ED_PUBLIC_LIVRO NAC = alto)
050 12~ 0,165 53,00

SE (GRANDE_AREA =2)
ENTAO (ED_PUBLIC_LIVRO_INT = baixo)
1,00 4 0979 887,00

SE (GRANDE_AREA = 8) (ARTIGOS_PER_INT = baixo) (CAP_LIVROS_INT = alto)
ENTAO (ED_PUBLIC_LIVRO_INT = alto)
033 2 0,021 2,50
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10.3 ANEXO C — Entrevistas para Avaliagdo das Regras

10.3.1 Entrevista 1 do Experimento 1

FORMULARIO A1

FORMULARIO A1l - Pagina 1/2

REGRAS COM COBERTURA BAIXA

AVALJIACAO DE REGRAS FEITA POR:
Prof. Dr. Flavio Bortolozzi
Pré-Reitor de Pesquisa e Pos-Graduagio - PUCPR

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS NACIONAIS

1 SE CIDADE = Ijui (RS)
E NIVEL FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE ANOS DESDE ULTIMA TITULACAO = alto (>20)
ENTAO NUMERO DE_ARTIGOS _EM_PERIODICOS NACIONAIS = baixo (0)

(X) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS

5 SE PROFICIENCIA_ DE_ESCRITA_EM_INGLES = alto (Bom)
E N° DE DISSERTACOES DE MESTRADO ORIENTADAS = alto (>8)
E N° DE_TESES_DE_DOUTORADO_ORIENTADAS = alto (>3)
E N° DE_INICIACOES_CIENTIFICAS ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N°_DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS INTERNACIONAIS = médio (1 a 5)

(X) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.
6 SE ORIGEM (Continente~onde nasceu) = América do Sul (menos Brasil)
E N°_DE DISSERTAGCOES DE _MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
E N"_~DE_TESES~DE_DOUTORADO_ORIENTADAS =médio (1 a4)
ENTAO N° DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = alto (>5)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

Continua na P4gina 2
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FORMULARIO A1l — Pagina 2/2

REGRAS PREVENDO: N°DE CAP{TULOS DE LIVROS NACIONAIS

8 SE NIVEL_FORMACAO = alto (doutorado, p6s-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS DESDE_ULTIMA_TITULAGAO = alto (>20)
E N° DE_CURSOS_MINISTRADOS = alto (>6)
ENTAO N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = médio (1 a 5)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

9 SE CIDADE = Florianépolis
E N° DE_TRABALHOS_TECNICOS = baixo (0) .
E N°_DE_CURSOS_MINISTRADOS = alto (>6)
E N° DE DISSERTACOES_DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N° DE CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = alto (>5)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE CAPITULOS DE LIVROS INTERNACIONAIS

10 SE NIVEL FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N°_DE_ANOS_DESDE_ULTIMA__TITULACAO = alto (>20)
E N° DE MONOGRAFIAS ORIENTADAS = alto (>4)
ENTAO N°_DE_CAPiTULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

;9] Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

11 SE NACIONALIDADE = Estrangeira
E° CIDADE = Rio Grande (RS)
E PROFICIENCIA DE_ESCRITA_EM_INGLES = baixo (Pouco)
E N° DE_DISSERTACOES DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = alto (>0)

(X) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE LIVROS NACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

13 SE CIDADE = Porto Alegre (RS)
E N°_DE_CURSOS_MINISTRADOS = médio (1 a 6)
E N° DE_DISSERTACOES_DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
E N° DE_MONOGRAFIAS_ORIENTADAS = alto (>4)
ENTAO N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.
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FORMULARIO A2 — Pégina 1/2

REGRAS COM BOA COBERTURA

AVALIACAO DE REGRAS FEITA POR:
Prof. Dr. Flavio Bortolozzi
Pré-Reitor de Pesquisa e Pés-Graduagio - PUCPR

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS NACIONAIS

2 SE N° DE TESES_DE_DOUTORADO_ORIENTADAS = alto (>3)
ENTAO NUMERO DE_ARTIGOS EM _PERIODICOS_NACIONAIS = médio (1 a 10)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.
3 SE SEXO = Masculino
E N°_DE_CURSOS_MINISTRADOS = alto (>6)
E N°_DE_DISSERTACOES_DE MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO NUMERO DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS NACIONAIS = alto (>10)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS

4 SE PROFICIENCIA DE_ESCRITA EM_INGLES = baixo (Pouco)
E NIVEL FORMACAQO = alto (doutorado, p6s-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS_DESDE ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE CAPITULOS DE LIVROS NACIONAIS

7 SE NACIONALIDADE = Estrangeira
E NIVEL FORMAGCAO = alto (doutorado, p6s-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS DESDE ULTIMA TITULACAO = alto (>20)
ENTAO N°_DE CAPITULOS_DE_LIVROS NACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

Continua na Pagina 2
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FORMULARIO A2 — Pégina 2/2

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS NACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

12 SE NIVEL_FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE ANOS DESDE ULTIMA_ TITULAGAO = alto (>20)
E N° DE_DISSERTACOES_DE _MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS INTERNACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

14 SE CIDADE = Curitiba
E NIVEL_FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS DESDE ULTIMA_TITULAGAO = alto (>20) .
ENTAO N° DE _LIVROS_INTERNACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

15 SE N° DE ANOS DESDE_ULTIMA TITULACAO = alto (>20)
E N° DE DISSERTAGOES DE _MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
E N° DE_TESES DE_DOUTORADO_ORIENTADAS = médio (1 a 4)
ENTAO N° DE_LIVROS_INTERNACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.
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FORMULARIO B1
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REGRAS COM COBERTURA BAIXA

AVALIACAO DE REGRAS FEITA POR :
Prof. Dr. Manoel Camillo Penna Neto
Coordenador de Pesquisa — PUCPR

FORMULARIO BI - Pégina 1/2

REGRAS PREVENDO: N° DE ARTIGOS EM PERIODICOS NACIONAIS

1 SE CIDADE = Jjui (RS)
E NIVEL FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N°_DE_ANOS DESDE ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
ENTAO NUMERO _DE_ARTIGOS _EM_PERIODICOS NACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS

5 SE PROFICIENCIA DE_ESCRITA_EM_INGLES = alto (Bom)
E N° DE_DISSERTACOES _DE_MESTRADO ORIENTADAS = alto (>8)
E N° DE_TESES DE DOUTORADO ORIENTADAS = alto (>3)
E N° DE_INICIACOES_CIENTIFICAS_ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N°_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS INTERNACIONAIS = médio (1 a 5)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.
6 SE ORIGEM (Continente onde nasceu) = Ameérica do Sul (menos Brasil)
E N° DE DISSERTACOES_DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
E N°_DE_TESES_DE_DOUTORADO_ORIENTADAS = médio (1 a 4)
ENTAO N°_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS INTERNACIONAIS = alto (>5)

() Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

Continua na Pagina 2
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FORMULARIO B1 - Pagina 2/2

REGRAS PREVENDO: N° DE CAPITULOS DE LIVROS NACIONAIS

8 SE NIVEL FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS_DESDE_ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
E N°_DE_CURSOS_MINISTRADOS = alto (>6)
ENTAO N° DE_CAP{TULOS_DE LIVROS_NACIONATIS = médio (1 2 5)

(X) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

9 SE CIDADE = Florian6polis
E N° DE_TRABALHOS_TECNICOS = baixo (0)
E N° _DE_CURSOS_MINISTRADOS = alto (>6)
E N° DE DISSERTACOES DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = alto (>5)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE CAP{TULOS DE LIVROS INTERNACIONAIS

10 SE NIVEL_FORMACAO = alto (doutorado, pos-dout. ou livre doc)
E N° DE ANOS DESDE ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
E N° DE MONOGRAFIAS_ORIENTADAS = alto (>4)
ENTAO N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

11 SE NACIONALIDADE = Estrangeira
E CIDADE = Rio Grande (RS)
E PROFICIENCIA DE _ESCRITA_EM INGLES = baixo (Pouco)
E N° _DE DISSERTAGOES DE MESTRADO ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N° DE CAPITULOS DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = alto (>0)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS NACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

13 SE CIDADE = Porto Alegre (RS)
E N° DE_CURSOS_MINISTRADOS = médio (1 a 6)
E N° DE_DISSERTACOES_DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
E N° DE_MONOGRAFIAS_ORIENTADAS = alto (>4)
ENTAO N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse
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FORMULARIO B2

FORMULARIO B2 - P4gina 1/2

REGRAS COM BOA COBERTURA

AVALIACAO DE REGRAS FEITA POR:
Prof. Dr. Manoel Camillo Penna Neto
Coordenador de Pesquisa — PUCPR

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS NACIONAIS

2 SE N°_DE TESES DE_DOUTORADO_ORIENTADAS = alto (>3)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_NACIONAIS = médio (1 a 10)

( ) Baixo Interesse; ( X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.
3 SE SEXO =Masculino
E N°_DE_CURSOS_MII-IISTRADOS = alto (>6)
E N°_DE_D}SSERTACOES_DE_MESTRADO_QRIENTADAS = baixo (0) ,
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_NACIONAIS = alto (>10)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS

4 SE PROFICIENCIA DE_ESCRITA_EM_INGLES = baixo (Pouco)
E NIVEL_FORMACAOQO = alto (doutorado, pds-dout. ou livre doc)
E N° DE ANOS DESDE ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
ENTAO NUMERO DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE CAP{TULOS DE LIVROS NACIONAIS

7 SE NACIONALIDADE = Estrangeira
E NIVEL_FORMAGAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS_DESDE_ULTIMA_TITULAGAO = alto (>20)
ENTAO N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = baixo (0)

(X) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

Continua na Pégina 2
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FORMULARIO B2 - P4gina 2/2

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS NACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

12 SE NIVEL__FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE_ANOS DESDE_ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
E N° DE DISSERTACOES DE_MESTRADO_ ORIENTADAS = baixo (0)
ENTAO N° DE LIVROS NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS INTERNACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

14 SE CIDADE = Curitiba
E NIVEL_FORMACAO = alto (doutorado, pés-dout. ou livre doc)
E N° DE . “ANOS_DESDE_ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
ENTAO N°_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; (X) Alto Interesse.
15 SE N° DE_ANOS DESDE ULTIMA_TITULACAO = alto (>20)
E N° " DE_DISSERTACOES_DE_MESTRADO_ORIENTADAS = baixo (0)
E N° DE_TESES_DE_DOUTORADO_ORIENTADAS = médio (1 a 4)
ENTAO N° DE_LIVROS_INTERNACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS alto (>0)

( ) Baixo Interesse; (X) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.
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10.3.3 Entrevista do Experimento 2

FORMULARIO C1

FORMULARIO C1 - Pagina 1/2

REGRAS COM COBERTURA BAIXA

AVALIACAO DE REGRAS FEITA POR:
Prof. Dr. Gilberto Cezar Pavanelli
Pro-Reitor de Pesquisa e Pés-Graduagio — UEM.

REGRAS PREVENDQ: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS NACIONAIS

IG[1]: SE GRANDE_AREA = 5 (Ciéncias Agrarias)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_NACIONAIS = alto (>10)

1 SE GRANDE_AREA = Ciéncias Agrarias
E NIVEL_FORMACAO = baixo (Graduagdo ou Aperfeigoamento/Especializago)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_NACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( X)) Alto Interesse.

IG[20]: SE N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_NACIONAIS = baixo (0)

3 SE TESES_ORIENTADAS = médio (1 a 4)
E TRABALHOS DE_GRADUAGAO ORIENTADOS = médio (1 a 5)
E N° DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS _EM_PERIODICOS_NACIONAIS = alto (>10)

( ) Baixo Interesse; ( X)) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS

IG[10]: SE GRANDE_AREA =5 (Ciéncias Agrarias)
ENTAO N° DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

ESCRITA_INGLES = alto (Bom)

LIDER_DE_GRUPO

GRANDE_AREA = Ciéncias Agrarias
DISSERTAGCOES_DE_MESTRADO_ORIENTADAS = médio (1 a 8)
N°_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)
ENTAO N° DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = alto (>5)

ool Ne i

( X) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

Continua na Pagina 02
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IG[8]: SE GRANDE AREA = 7(C1enc1as Humanas)

ENTAO N° DE_CAPITULOS_DE _LIVROS_NACIONAIS = alto (>5)
7 SE GRANDE_AREA =7 (Ciéncias Humanas)
E NIVEL_FORMACAO = baixo (Graduagfo ou Especializa¢do)

ENTAO N° DE CAPITULOS_DE LIVROS NACIONALIS = baixo (0)
( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio;

IG[18]: SE N°_DE_ARTIGOS_PERIODICOS_NACIONAIS = baixo (0)
ENTAO CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = baixo (0)

9 SE UF=RS

E ANOS_FORMADO = alto (>20)

E TRAB_TECNICO = alto (>7)

E N°_DE _ARTIGOS_PERIODICOS_NACIONAIS = baixo (0)

ENTAO N° DE_CAPITULOS DE_LIVROS_NACIONAIS = alto (>0)
( X)) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio;

( ) Alto Interesse.

( X)) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE CAPITULOS DE LIVROS INTERNACIONAIS

IG[6] SE GRANDE_AREA =4 (Ciéncias da Satude)

ENTAO N°_DE_CAPiTULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = baixo (0)
SE NACIONALIDADE = Estrangeira

E GRANDE_AREA = 4 (Ciéncias da Saude)

E N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = baixo (0)

ENTAO N° DE_CAPITULOS DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = alto (>0)
( ) Baixo Interesse; ( X)) Interesse Médio;

11

( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS INTERNACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS
IG[2]: SE GRANDE_AREA =8 (Lingiistica, Letras e Artes)
ENTAO N°_DE_LIVROS INTERNAC_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

15 SE GRANDE_AREA = 8 (Lingiistica, Letras e Artes)
E N° DE_ARTIGOS_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = baixo (0)
E N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = alto (>0)

ENTAO N° DE LIVROS INTERNACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)
( X ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio;

( ) Alto Interesse.

FORMULARIO C1 ~ Pagina 2/2
REGRAS PREVENDO: N°DE CAPITULOS DE LIVROS NACIONAIS
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FORMULARIO C2

FORMULARIO C2 - Pagina 1/2
REGRAS COM BOA COBERTURA

AVALJIACAO DE REGRAS FEITA POR:
Prof. Dr. Gilberto Cezar Pavanelli
Pré-Reitor de Pesquisa e Pos-Graduagiao — UEM.

REGRAS PREVENDO: N° DE ARTIGOS EM PERIODICOS NACIONAIS

IG[20): SE N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)
ENTAO NUMERO DE_ARTIGOS_EM_PERIODICOS NACIONAIS = baixo (0)

2 SE N°_DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)
ENTAO NUMERO_DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS_NACIONAIS = médio (1 a 10)

( ) Baixo Interesse; ( X)) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS

IG[15]: SE IDADE = alto (>57)
ENTAO N° DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS INTERNACIONAIS = médio (1 as)

4 SE IDADE =alto (>57)
ENTAO N° DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( X)) Alto Interesse.

IG[19]: SE N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = alto (>0)
ENTAO N°_DE_ARTIGOS EM_PERIODICOS INTERNACIONAIS = alto (>5)

5 SE N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = alto (>0)
ENTAO N°_DE_ARTIGOS EM PERIODICOS INTERNACIONAIS = médio (1 a 5)

( ) Baixo Interesse; ( X ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE CAPITULOS DE LIVROS NACIONAIS

IG[S] SE GRANDE_AREA =7 (Ciéncias Humanas)
ENTAO N°_DE _CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = alto (>5)

8 SE GRANDE_AREA =7 (Ciéncias Humanas)
E INICIACAO_CIENTIF[CA_ORIENTADAS = alto (>5)
ENTAO N° DE CAPITULOS_DE_LIVROS_NACIONAIS = médio (1 a 5)

( X ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

Continua na Pagina 2
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FORMULARIO C2 - Pagina 2/2

REGRAS PREVENDO: N° DE CAPITULOS DE LIVROS INTERNACIONAIS

IG[14]: SE IDADE = médio (34 a 57)
ENTAO N° DE CAPITULOS_DE LIVROS INTERNACIONAIS alto (>0)

10 SE ESCRITA_INGLES = baixo (Pouco)
E IDADE = médio (34 a 57)
ENTAO N°_DE_CAPITULOS_DE_LIVROS_INTERNACIONAIS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( X)) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N°DE LIVROS NACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

IG[5]: SE GRANDE_AREA =3 (Engenharias)
ENTAO N° DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)

12 SE GRANDE_AREA = 3 (Engenharias)
ENTAO N° DE_LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( X)) Alto Interesse.
IG[12]: SE NAO_LIDER DE_GRUPO
ENTAO N°_DE_LIVROS_NACION_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)
13 SE NAO_LIDER DE_GRUPO
E N° _DE_CAPITULOS_DE LIVROS_NACIONAIS = alto (>5)
ENTAO N° DE LIVROS_NACIONAIS_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)

( X)) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( ) Alto Interesse.

REGRAS PREVENDO: N° DE LIVROS INTERNACIONAIS EDITADOS/PUBLICADOS

IG[4]: SE GRANDE_AREA = 2 (Ciéncias Bioldgicas)
ENTAO N° DE_LIVROS_INTERNAC_EDITADOS/PUBLICADOS = alto (>0)

14 SE GRANDE_AREA =2 (Ciéncias Biologicas)
ENTAO N°_DE_LIVROS_INTERNAC_EDITADOS/PUBLICADOS = baixo (0)

( ) Baixo Interesse; ( ) Interesse Médio; ( X)) Alto Interesse.




