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Abstract. The amount of data available has increased alarmingly in recent
years, several factors contributed to this incredible surge. The low cost of
storage can be seen as the main cause of the emergence of these huge
databases. Another factor is the availability of high-performance computers at
a reasonable cost. As a result, these databases now contain treasure troves of
information and, due to their size, beyond the technical skills and human
capacity in its interpretation there are several alternatives proposed in the
literature on how to treat these databases, including KDD and Data Mining.
This article proposes and describes a tool to assist in various stages of KDD.

Resumo. A quantidade de dados disponiveis vem crescendo assustadoramente
nos ultimos anos e vdrios fatores contribuiram para este incrivel aumento. O
baixo custo na armazenagem pode ser vista como a principal causa do
surgimento destas enormes bases de dados. Um outro fator é a
disponibilidade de computadores de alto desempenho a um custo razodvel.
Como consequéncia, estes bancos de dados passam a conter verdadeiros
tesouros de informagdo e, devido ao seu volume, ultrapassam a habilidade
técnica e a capacidade humana na sua interpretacdo Existem vdrias
alternativas propostas na literatura de como tratar estas bases de dados,
entre elas KDD e Data Mining. Este artigo propoe e descreve uma ferramenta
para auxiliar em vdrias etapas do KDD.

1. Introducao

A constante evolucdo na iteragdo homem/maquina fez crescer, de forma inimaginavel
até pouco tempo, a base de dados armazenada pelos sistemas computacionais. Estes
dados por si s6 ndo sdo capazes de agregar valores as organizagdes a que pertencem.
Um dos grandes desafios dos profissionais de TI consiste na melhoria do tratamento
destas informacdes, quer seja no armazenamento, na selecdo ou na distribuicdo. A
utilizacdo de sistemas de Business Intelligence permite combinar a recolha e
armazenamento de dados com ferramentas de andlise, com o objetivo



principal de disponibilizar informagao relevante para a tomada de decisdo [1]. Estes
sistemas sdo formados por Data Warehouses (armazém de dados). Neste contexto surge
a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados com o objetivo de desenvolver
métodos e técnicas que, a partir de informagdo guardada em bases de dados, consigam
descobrir novo conhecimento, novos padrdes e novas tendéncias, tendo a utilidade e a
novidade como critérios de validagao [3] [2].

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados inclui diversas
etapas, tais como o pré-processamento e o Data Mining, sendo esta ultima etapa deveras
importante, pois é onde efetivamente se procuram as relagdes entre os dados [4].
Seguindo este principio o uso de Data Mining na drea de automagdo comercial pode ser
aplicado na predicao de fim de uso de equipamentos ou mesmo na descoberta de
problemas futuros, que um determinado equipamento pode vir a apresentar.

As mais diversas técnicas empregadas para realizar descobertas de
conhecimento, que foram desenvolvidas, sobretudo, pela comunidade de inteligéncia
artificial, tentam encontrar, de maneira automadtica, regras e modelos estatisticos, que
permitem, entre outras coisas, avaliar o comportamento dos dados. De maneira geral, o
campo de investigacdo associado com Data Mining combina idéias de descoberta de
conhecimento com a implementacao eficiente de técnicas, que possibilitam usa-las em
banco de dados muito grandes (Silberschatz, 1999) [15].

Em termos concretos, as técnicas de minera¢do de dados estdo relacionadas com
o uso de algoritmos, que modelam relacdes ou padrdes ndo-aleatdrios (estatisticamente
significativos) em grandes bases de dados (Berry e Linoff, citados por Passari, 2003).
Nessa mesma linha de pensamento, Romao et al. (2005) ressaltam que as técnicas de
Data Mining utilizam dados histéricos para aprendizagem, cujo objetivo € realizar uma
determinada tarefa particular. Como essa tarefa tem como meta responder alguma
pergunta especifica de interesse do usudrio, é necessdrio informar qual problema se
deseja resolver [15].

E importante ressaltar que ndo existe um método de mineracio de dados
universal, portanto a escolha de um algoritmo particular para uma aplicagcdo é de certa
forma, uma arte (Fayyad et al., citados por Romdo et al., 2005). Nessa mesma
perspectiva, a partir da leitura dos trabalhos de Gargano e Raggad (1999) e Berry e
Linoff (citados por Passari, 2003), podem ser destacados alguns critérios utilizados para
a avaliagdo e a escolha da técnica mais adequada para atingir um determinado objetivo:
robustez, grau de automacdo, velocidade, poder explanatdrio, acuricia, quantidade de
pré-processamento necessdrio, escalabilidade, facilidade de integracdo, habilidade para
lidar com muitos atributos, facilidade de compreensao do modelo, facilidade de
treinamento, facilidade de aplicagdo, capacidade de generalizacdo, utilidade e
disponibilidade. Ainda de acordo com os referidos autores, os principais fatores que
determinam a escolha da técnica a ser utilizada estdo relacionados com preponderancia
de varidveis categéricas ou numéricas, nimeros de campos, nimero de varidveis
dependentes, orientacdo no tempo e presenga de dados textuais [15].

Conclui-se, portanto, que nao ha critérios universais aplicaveis para a escolha e
utilizagao de técnicas de mineracdo de dados. Isso porque cada técnica possui critérios
especificos que devem ser levados em consideracdo. assim, de acordo com Passari



(2003), é também extremamente dificil comparar as técnicas entre si, ja que operam de
maneira distinta. O autor conclui que a tnica forma de avalid-las é por meio da medi¢ao
de sua habilidade em desempenhar as tarefas para a quais foram construidas [15].

Apesar de cada técnica de minera¢do de dados ter sua propria abordagem, elas
compartilham algumas caracteristicas em comum: conforme “aprendem” a partir dos
dados de treinamento coletados, ela melhora, gradativamente, a sua performance; e
existe sempre uma fase de treinamento, onde o modelo “aprende” os padrdes e os
relacionamentos (essa fase de treinamento € seguida pela fase implementa¢do, quando o
modelo € posto a prova) (Passari, 2003) [15].

Para encontrar respostas, ou extrair conhecimentos interessantes, existem
diversas técnicas de mineracdo de dados. A partir da leitura de alguns trabalhos (Bispo,
1998; Elmasri e Navathe, 2002; Passari, 2003; Wong e Leung, 2002; Romao et al.,
2002) que enfocam esse tema, pode-se citar seis técnicas principais relacionadas com
Data Mining: inducdo de regras, redes neurais, algoritmos genéticos, drvores de
regressao, logica nebulosa e clustering [15].

Técnicas de inducao de regras consistem no uso de ferramental matemético e
estatistico, que visam o desenvolvimento de relacionamentos a partir dos dados
apresentados. Tipicamente, sdo criadas correspondéncias do tipo “se-entdo”, baseadas
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em relacdes causais detectadas nas varidveis. Cada relacionamento “se-entdo” extraido é
chamado de “regra” [15].

As redes neurais sao técnicas derivadas de pesquisas, na drea da inteligéncia
artificial, que utilizam a regressdo generalizada. Essas técnicas fornecem “métodos de
aprendizagem”, pois sdo conduzidas a partir de amostragens de testes, utilizadas para
inferéncias e aprendizagem iniciais. Com esses métodos de aprendizagem, respostas a
novas entradas podem ser passiveis de serem interpoladas a partir das amostras
conhecidas. Essa interpolacdo, no entanto, depende do modelo mundial desenvolvido
através do método de aprendizagem [15].

Os algoritmos genéticos estido relacionados com técnicas de otimizagdo, onde
se utilizam combinacdes de processos (exemplo: combinacdo genética, mutacdo e
selecao natural). Essas técnicas estdo associadas, sobretudo, com o conceito de sele¢do
natural [15].

As arvores de regressao sio técnicas simples, baseadas na autonomia de uma
arvore. Nesse sentido, cada galho particiona, de forma estratégica e sucessiva, os dados
em classes e subclasses. A cada divisdo, € escolhida a melhor forma de separar e
classificar os dados, de acordo com a caracteristica que mais os distingue. Para isso, s@o
utilizadas, também, medidas estatisticas. As drvores de regressdo possuem algoritmos
ndo-supervisionados, ou seja, sdo capazes de processar automaticamente os dados [15].

Técnicas de légica nebulosa sdo utilizadas para capturar informacdes vagas,
que, em geral, sdo descritas na sua forma natural, e converté-las em um formato
numérico, para facilitar as suas andlises. Em termos operacionais, essas técnicas
utilizam a teoria dos conjuntos nebulosos, que tem mostrado ser muito apropriada para
se trabalhar com vérios tipos de dados e informagdes, superando, muitas vezes, 0s



resultados obtidos com o emprego das tradicionais técnicas estatisticas e probabilisticas
[15].

O clustering estd relacionado com técnicas de Data Mining direcionadas aos
objetivos de identificacdo e classificacdo. Essa técnica tenta identificar um conjunto
finito de categorias, ou clusters, para os quais cada objeto de dado pode ser mapeado.
As categorias podem ser disjuntas ou sobrepostas e, as vezes, ser organizadas em
arvores [15].

Esta ferramenta possui diversas aplicagdes em inimeras dreas tais como: area
médica (utilizado na predi¢ao de possiveis portadores de cancer, no estudo de histéricos
cirdrgicos para descobrir fatores que afetam o sucesso ou fracasso de cirurgias na
coluna), na drea de ciéncias e tecnologias (pesquisas com estruturas moleculares, dados
genéticos, mudanca no clima, etc), na drea de marketing (descoberta de clientes de
risco, montar relacdo de produtos mais vendidos, etc), na drea financeira (descoberta de
fatores de risco para aplicagdes e investimentos, etc) [13] [10].

Por este motivo os profissionais da drea tem empenhado grandes esfor¢os para
se conseguir alcancar bons resultados, tendo em vista o enorme beneficio que isto pode
trazer para as organizacdes. Porém as dificuldades encontradas também sdo enormes
devido a complexidade dos dados e ao enorme volume de dados armazenados. Outro
fator importante é o desafio da preparagdo dos dados para a mineragdo pois envolvem
tarefas trabalhosas e indmeras, sendo consideras como 80% do trabalho da descoberta
de conhecimento em uma base de dados [10].

Diante de tais problemas, e tendo em vista a grande quantidade de dados
armazenados pelas empresas e o quanto que um conhecimento especifico desta base de
dados pode ser importante para as organizacdes, trabalhos realizados nesta drea podem
vir a contribuir para uma evolucao e aprimoramento das técnicas existentes, ou mesmo
o surgimento de novas técnicas [10].

Com isto, o objetivo deste trabalho é propor um modelo que a partir da andlise
de uma base de dados seja capaz de prever os possiveis problemas que um determinado
equipamento eletronico pode vir a apresentar e quando estes problemas poderao ocorrer.
A partir do estudo e avaliagdo da literatura, serd utilizada a técnica de redes neurais
artificiais (RNAs) do tipo multy-layer perceptrons (MLPs) supervisionada e treinada
pelo algoritmo backpropagation.

2. Metodologia

A metodologia utilizada no processo de Data Mining serd a CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining). A metodologia CRISP-DM foi desenvolvida por
um consdércio composto por NCR Systems Engineering Copenhagen, DaimlerChrysler
AG, SPSS Inc. e OHRA Verzekeringen en Bank Groep B.V [5].

No guia publicado pelo consércio [5] o processo de Data Mining é encarado
como um projeto com um ciclo de vida iterativo, tal como se pode observar na Figura 1.
Esse ciclo de vida consiste em seis fases cuja sequéncia ndo € rigida, mas sim
dependente do resultado de cada fase. Na Figura 1 representam-se com setas as relacdes
mais frequentes entre as varias fases.



A primeira parte consiste na compreensao do negocio, definicdo do problema
de Data Mining e criacdo de um plano preliminar. Em seguida vem a parte de
compreensao dos dados, onde se identificam problemas nos dados, subconjuntos de
dados e formula-se hipdtese. A terceira fase consiste na preparacio dos dados onde
serdo produzidos os conjuntos de dados (dataset). A fase seguinte é a fase de
modelacao onde serd aplicada a técnica de Data Mining, calibrada de forma a obter os
melhores resultados. Neste trabalho serd usada a técnica de redes neurais artificiais
treinada pelo algoritmo de backpropagation. A quinta fase consiste na avaliacao dos
resultados da fase anterior. Nesta fase também € feita uma revisdo de todos os passos
anteriores para garantir que os resultados obtidos cumprem o objetivo do negdcio. A
ultima fase, € a fase do desenvolvimento que consiste na producio de relatdrios e na
repeticdo de todo o processo de Data Mining. Esta parte € realizada pelo cliente, no
entanto o analista deve certificar-se que o cliente compreendeu todas as agdes para
utilizagdao dos modelos criados [5].
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Figura 1 - Metodologia CRISP-DM
Fonte: [5]

2.1 Compreensao do négocio

A fase de compreensdo do negocio foi realizada a partir do conhecimento especialista
adquirido ao longo de um periodo de trés anos de trabalho de manutencdo em
equipamentos eletronicos.

2.2 Compreensao dos dados



A fase de compreensdo dos dados, assim como do negocio, foi realizada a partir do
conhecimento especialista adquirido ao longo de um periodo de trés anos de trabalho
com equipamentos eletronicos.

2.3 Preparacao dos dados

A partir de uma base de dados coletada manualmente ao longo do trabalho, foram
separados dados relativos ao histérico de manutengdo corretiva em balangas platina 15
kg. A partir daf estes dados foram transferidos para uma planilha eletronica, que em
seguida foram salvos no formato CSV. A partir do arquivo CSV, foi gerado um arquivo.
ALL, o qual foi importado para o KNIME.

24 Modelacao
2.4.1. Redes Neurais Artficiais

A disciplina de Inteligéncia Artificial almeja o desenvolvimento de paradigmas
computdveis capazes de realizar tarefas cognitivas que s6 sdo realizadas pelo cérebro
humano [6]. A partir dai comecou a surgir as redes neurais artificiais (RNAs). O termo
redes neurais artificiais tende a criar grandes expectativas. Entretanto, vale salientar que
o modelo de rede neural ¢ um modelo simplificado do sistema nervoso central dos seres
humanos, passivo de implementacdo por software ou hardware o qual € capaz de
realizar tarefas (como classificacdo, regressao e predi¢do) se submetida a um periodo de
treino [8].

As redes RNAs evoluiram a partir do perceptron, proposto por Rosenblatt
1962[7], o qual é formado por um conjunto de neurdnios artificiais e sinapses que 0s
interligam. Cada neur6nio calcula a média dos sinais que recebe e a armazena nas
respectivas sinapses. Este valor é usado como entrada de uma fung¢ao de ativacdo e o
resultado desta fungdo é o valor de saida do neurdénio, o qual pode ser ou ndo usado por
outro neurdnio [8].

A topologia das redes RNAs se caracterizam no modo como 0s neur6nios se
interligam. E condicionada ao fato do aprendizado da rede poder ser supervisionado ou
nao. Uma rede supervisionada € constituida basicamente por trés camadas de neurdnios.
Uma camada de entrada, uma camada intermediaria e uma camada de saida. Na
aprendizagem supervisionada o processo de aprendizagem ou treino da rede consiste em
ajustar os valores dos pesos das sinapses de modo que as entradas na rede produzam as
saidas corretas [8] [11].

As redes do tipo MLP sdo constituidas da mesma forma das outras RNAs,
porem a topologia da rede € outra. Redes do tipo MLP possuem topologia em camadas e
as conexodes sdo unidirecionais [8].

2.4.2. Aprendizagem

Aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de uma rede neural sdo adaptados
por meio de um estimulo continuo do ambiente, no qual a rede estd operando, sendo o
tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como
ocorrem os ajustes realizados nos parametros (Haykin, 1994) [14] [12].



Sem didvida, o grande atrativo das redes neurais estd na capacidade de
aprendizagem, onde a rede extrai informacdes relevantes de padrdes apresentados
gerando uma representacdo propria do problema [14].

O processo de aprendizagem pode ser simplificado da seguinte forma (Trippi;
Turban, 1993): “As Redes Neurais Artificiais aprendem com seus erros”’. Normalmente
o processo de aprendizagem (ou treinamento) envolve trés fases [14]:

1- Compute a saida;
2- Compare a saida com as respostas desejadas;
3- Ajuste os pesos e repita 0 processo;

Usualmente o processo de aprendizado comeca pelos pesos randomizados. A
diferenca entre a saida atual (Y ou Yt) e a saida desejada (Z) é chamada de A. O
objetivo € minimizar o A (ou no melhor reduzi-lo a zero). A redugdo do A ¢ feita pela
mudanca incremental dos pesos “[14]”.

2.4.3. Algoritmo Backpropagation

No algoritmo backprogation o processo de aprendizagem € dividido em ciclos. O
objetivo € obter o minimo de erro nas saidas geradas. Para isto, os valores obtidos pela
diferenga entre os valores de saida da rede e os valores de treino sdo jogados para tras
desde os neurdnios de saida até os neurdnios de entrada, e em seguida o peso das
conexdes € reajustado. O algoritmo termina quando o minimo de erro a saida for obtido.
Este algoritmo é computacionalmente pesado e de convergéncia lenta, e algumas
melhorias ja foram propostas tais como o QuickPropagation desenvolvido por Fahlman
em 1998, ou o RPPROP (Resilient Backpropagation) proposto por Riedmiller.
Entretanto, o algoritmo backprogation, permite uma forma automética de ajuste do peso
das sinapses. Os outros algoritmos mencionados sdo uma evolu¢cdo do Backprogation.
Desta forma o estudo deste algoritmo possui uma relevincia maior no estudo do
processo de aprendizagem [14].

O algoritmo “Backpropagation” (BP) refere-se a uma regra de aprendizagem
que consiste no ajuste dos pesos e polarizagdes da rede através da retro propagacdo do
erro encontrado na saida. A minimizacdo é conseguida realizando-se continuamente — a
cada interagao — a atualizacdo dos pesos e das polarizacdes da rede, no sentido oposto
ao do gradiente da fun¢@o no ponto corrente, ou seja, proporcionalmente ao negativo da
derivada do erro quadritico em relacdo aos pesos correntes. Trata-se, portanto, de um
algoritmo de treinamento supervisionado, deterministico, de computacdo local, e que
implementa o método do gradiente decrescente nas somas dos quadrados dos erros [14].



A topologia da arquitetura da rede que utiliza esta regra de aprendizagem ¢é
formada, geralmente, por uma ou mais camadas escondidas (intermedidrias) de
neurdnios ndo-lineares (com fun¢do de propagacdo sigmoidal) e uma camada de saida
de neurdnios lineares. Devido a grande difus@o da arquitetura da rede a que esta regra
de aprendizagem se aplica, ¢ comum referir-se a ela com o nome da prépria regra de
aprendizagem, ou seja, rede BP. Redes BP com polarizacdes com, no minimo, uma
camada intermedidria de neurdnios lineares na saida, sdo teoricamente capazes de
realizar a aproximacdo de qualquer funcdo matemadtica, sendo ainda bastante utilizadas
na associagao e classifica¢ao de padroes [14].

3. Resultados
3.1 Pré-selecao das variaveis

As varidveis foram pré-selecionadas através de conhecimento especialista, e
estdo descritas conforme as tabelas 1.0 e 1.1 a seguir. Esta varidvel compde a base de
dados com a lista dos problemas encontrados, juntamente com as solucdes encontradas.
Sao elas:

TABELA PROBLEMA

Codigo Descricdo Cod.
1 Impressé&o ruim 0.1
2 N&ao comunica 0.2
3 Desligando 0.3
4 Display quebrado 0.4
5 Peso errado 0.5
6 Teclado ruim 0.6
7 Desconfigurada 0.7
8 N&o liga 0.8
9 N&o imprime 0.9

Tabela 1.0 — Tabela com as varidveis problemas

TABELA SOLUCAO

Caodigo Descricdo Cod.
1 Regulagem impressor 0.1
2 Reparo placa principal 0.2
3 Troca do display 0.3
4 Calibragéo 0.4
5 Troca do teclado 0.5
6 Reparo ponto de rede 0.6
7 Troca cabega de impresséo 0.7
8 Reparo placa fonte 0.8
9 Reparo cabo de energia 0.9

Tabela 1.1 — Tabela com as varidveis solucao



Estas foram varidveis utilizadas na primeira parte do problema que foi a
implanta¢do do modelo de predicao de problemas e provaveis solugdes.

3.2 Coleta de dados

Foram coletados 1.400 pontos de operagdo para o processo de treinamento da rede
neural. O tratamento dos dados foi baseado em: (i) Analise dos dados a fim de eliminar
redundancia para evitar que a rede se torne tendenciosa; (ii) Eliminacdo de valores
impréprios; (iii) Classificacdo e separacdo dos defeitos apresentados ao longo do
periodo, bem como as devidas solu¢des encontradas para tais problemas.

3.3 Treinamento da rede neural

A rede de melhor desempenho foi a MLP com cinco camadas intermedidrias, ou
camadas ocultas, e com 10 neur6nios por camada. O treinamento foi realizado
utilizando o algoritmo backpropagation. E um algoritmo supervisionado que utiliza
pares (entrada, saida desejada) para, por meio de um mecanismo de corre¢do de erros,
ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, em que cada fase percorre
a rede em um sentido. Estas duas fases sdo chamadas de fase forward e fase backward.
A fase forward € utilizada para definir a saida da rede para um dado padriao de entrada.
A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os
pesos de suas conexdes.

Nos testes realizados com a primeira base, para descobrir os problemas que mais
ocorrem e predizer problemas futuros, os valores sdo mostrados na figura 2.0.

Solucdo \ ... [Reg_impre...Reparo_po.. | Troca_dis... | Calibracdo |Troca_tecl...|Troca_imp..|Reparo_placa...|Reparo_cabo_...|Reparo_placa_
Reg_impr... |48 1 0 2 0 17 1 0 ]
Feparo_p... |2 50 o] 5 2 0 0 o] 0
Troca_dis... [0 4] & 0 0 0 0 0 0
Calibragde |5 3 1 a0 5 ] 3 0 ]
Troca_tecl.. 3 1 0 5 55 2 15 0 0
Troca_im... |18 0 0 2 0 17 1 0 0
Feparo_pl...|1 1] o] 2 Q 0 26 o] 0
Feparo_c... |0 1] 3 1 1 0 8 o] 0
Reparo_pl...|0 5 1 4 Q 0 1 o] 0
{] I D
Correct classified: 290 Wrong dassified: 131
Accuracy: 68.884 % Error: 31.116 %

Figura 2.0 — Matriz confusdo primeira base.

Com os valores obtidos, € possivel avaliar o desempenho do modelo. Para isto
foram realizados diversos testes, e calculada a média dos valores obtidos, conforme
pode ser visto na tabela 1.2. Os valores, basicamente, nos mostram a imprecisao do
modelo para predizer o comportamento durante o processo.



TESTE| | TESTEN | TESTEIl | TESTEIV | TESTEV | TESTEVI | Meda | Desviopadio
Acurécia 67,3 67,39 69,21 68,11 69,74 69 68,46 1,01
Precisao 56,04 54,58 56,06 58,74 58,66 5,19 57,04 1,72
Sensibilidade 28,69 30,9 30,49 25 30,38 33,56 31,08 1,73
Especialidade 65,35 69,41 63,29 7,23 69,77 70,35 68,23 316
Acurécia ajustada 472 49,98 46,89 51,87 50,08 51,95 49,63 2,24

Tabela 1.2 — Tabela com a média dos valores obtidos.

4. Trabalhos futuros

O processo de Data Mining é um processo extenso. A partir dos resultados obtidos é
necessario extrai da base de dados obtida o conhecimento por ela gerado. As redes
neurais artificiais, apesar de eficientes, deixam a desejar neste ponto, pois ndo mostram
o caminho percorrido para se chagar até o conhecimento obtido. Para isto € necessario o
auxilio de técnicas que possam extrair este conhecimento. Dentre as técnicas mais
utilizadas, destaca-se o algoritmo Trepan.

O algoritmo Trepan foi desenvolvido por Craven e Shavlik [CS96]. Este
algoritmo faz perguntas a uma RNA treinada utilizando os padrdes de entrada do seu
conjunto de treinamento. As respostas a estas perguntas sao utilizadas para a constru¢io
de uma arvore de decisdo que aproxima o conhecimento representado pela rede. Trepan
aborda a extracdo de um conjunto compreensivel de regras de uma rede neural treinada
como sendo um problema de aprendizado indutivo. Neste aprendizado, o objetivo € a
func¢ao representada pela rede, e a descricao do conhecimento adquirido pela rede € uma
arvore de decisdo que a aproxima. Para evitar que as arvores extraidas fiquem muito
grandes, Trepan utiliza um parametro para limitar o nimero de seus nds internos.

Para guiar a constru¢do da arvore, Trepan utiliza um oréaculo, capaz de responder
a perguntas durante o processo de construcdo. O ordculo, por sua vez, faz perguntas a
rede, uma vez que € na rede que estd presente o conhecimento a ser extraido. A
vantagem de aprender por perguntas, em vez de por exemplos, é que as perguntas
podem conseguir, de uma forma mais precisa e especifica, as informacdes que se
mostrarem necessdarias.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou a formag¢do de um modelo completo de mineragdo de
dados (ou de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados) para a predi¢do de
problemas em balancgas eletronicas. Utilizou-se como fonte de estudos, base de dados
prépria, adquirida ao longo do tempo de trabalho com estes equipamentos, visando a
predi¢do da ocorréncia dos problemas mais comuns que ocorreram ao longo do tempo.

O processo completo de mineragdo de dados foi descrito, citando as principais
metodologias e ferramentas. Tendo em vista o problema proposto, foi utilizada a técnica
de Redes Neurais, treinada e supervisionada pelo algoritmo backpropagation na fase de
predi¢do e classificacdo de problemas.



O modelo desenvolvido utilizou como embasamentos principais o processo de

Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados, proposto por Fayyad et al. (1996) e
a metodologia CRISP-DM, definida em CRISP (2000).

Tendo em vista as limitacdes e dificuldades para a formacdo dos data marts,

entende-se que os resultados demonstram viabilidade de aplica¢do préatica do modelo
desenvolvido, com potencial de aprimoramento e continuidade. O modelo desenvolvido
pode ser estudado e adaptado para outros problemas envolvendo predi¢do e
classificacao.

Aperfeicoamento do conjunto de dados de treinamento, através da inser¢ao de
varidveis complementares;

Formacdo do conjunto de treinamento variando a técnica de amostragem
utilizada, buscando uma diversidade maior para a descoberta de padrdes de
comportamento;

Variacdo do conjunto de algoritmos classificadores, buscando possibilidades de
otimizacao dos resultados;
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