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Resumo — Ontologias vém sendo utilizadas em varias
areas de pesquisa da computacio, incluindo a mineracio
de dados. Este artigo descreve o desenvolvimento de uma
ontologia de dominio para a area de mineracio de dados.
A ontologia Meta-DM fornece uma terminologia comum
que pode ser compartilhada e processada por ferramentas
de mineracao de dados. A ontologia também indica as fases
do KDD que requerem conhecimento humano, sendo esse
seu principal diferencial. Com ontologias como a Meta-DM
é possivel adicionar semintica no processo de mineracio
de dados para melhorar a interatividade e a cooperacao
entre especialistas e sistemas de mineracao.

Palavras-chaves — ontologia de dominio, mineracao de
dados, descoberta de conhecimento em bases de dados
(KDD).

I. INTRODUCAO

Em inteligéncia artificial, uma ontologia pode ser definida
como ‘“uma especificagdo explicita e formal de uma
conceitualizagdo compartilhada de um dominio de interesse”
[1]. As ontologias sdo comumente utilizadas como estruturas
que representam o conhecimento sobre uma determinada area,
ou dominio, por meio de conceitos relevantes e relacionamen-
tos entre eles. Com as ontologias, a representacdo do conhe-
cimento sobre determinado dominio pode ser mais facilmente
compartilhada e compreendida entre agentes humanos e de
software.

No cendrio atual de sistemas de informacdo, as ontolo-
gias vem sendo utilizadas em vérios dominios, como web
semantica, bancos de dados, sistemas especialistas, dentre
outros. Na drea de minera¢do de dados, o uso das ontologias
em projetos que envolvem a descoberta de conhecimento em
bases de dados permanece pouco explorado na literatura [2].

O processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados (KDD, do inglés, Knowledge Discovery in Databases)
consiste em descobrir informagdes interessantes em bases de
dados, informagdes essas que podem ser utilizadas para melho-
rar ou solucionar determinado problema, como por exemplo,
melhorar a campanha de marketing de um supermercado,
ajudar a decidir o melhor momento para vender ou comprar
acdes da bolsa de valores, etc. Sua utilizacdo € justificada
pelo grande crescimento das bases de dados nos dltimos anos
e também pelo o fato das base de dados estarem cada vez
mais heterogéneas (banco de dados relacional, série temporal,

multimidia, imagens, dentre outros) tornando-se inviavel fazer
uma andlise manual.

O processo de KDD ¢ realizado em diferentes fases:
limpeza, integragdo, selecdo, transformagdo, mineragdo,
avaliacdo e apresentacdo. As ferramentas de mineracdo de
dados, tais como a Weka [3], sdo puramente orientadas aos
dados, isto €, trabalham os dados isoladamente em cada fase
do KDD, sendo que o processo de descoberta do conhecimento
em bases de dados é guiado por um especialista humano.

O processo de KDD pode ser beneficiado com abordagens
orientadas a ontologias, as quais podem inserir semantica
no processo de mineragdo com o objetivo de auxiliar ou
guiar o minerador de dados durante o processo de descoberta
de conhecimento em base de dados. As ferramentas de
mineragdo de dados, quando combinadas com o conhecimento
do dominio do problema representado em ontologias, podem
auxiliar o minerador de dados em tarefas como entendimento e
preparacdo dos dados, selecdo de dados relevantes para serem
minerados, especificacdo de restricdes para guiar a escolha e
execucdo de algoritmos de mineracgdo, dentre outras [4].

Neste trabalho, é apresentado o desenvolvimento de uma
ontologia de dominio para a drea de mineracdo de dados. A
ontologia Meta-DM oferece uma terminologia comum para
mineragdo de dados, podendo ser utilizada com diversas ferra-
mentas relacionadas a esse dominio e assim ajudar o minerador
de dados durante o processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados.

Para que seja possivel auxiliar efetivamente o minerador
de dados durante o processo de KDD, as ferramentas de
mineracdo de dados precisam incluir conhecimento humano
e do dominio do problema, de maneira que a descoberta de
conhecimento em bases de dados aconteca de modo interativo
com o especialista humano [5], [6]. Por essa razdo, a ontolo-
gia Meta-DM procura identificar conceitos e relacionamentos
onde o conhecimento humano, utilizado para o entendimento
do problema, se faz necessario durante o processo de KDD.

O minerador de dados ao utilizar uma ontologia de dominio
como a Meta-DM para guiar o processo de KDD terd uma con-
junto de itens semanticos que permite auxilia-lo nas diversas
etapas deste processo, cujo objetivo € obter resultados mais
expressivos.

Este artigo esta organizado da seguinte maneira: na Sec¢do II
¢é apresentada a justificativa da escolha desse tema. Na Secdo
IIT € apresentado o problema que motivou o desenvolvimento
desse trabalho, bem como a solu¢do adotada. Na Sec¢do IV €
apresentada uma breve fundamentag@o tedrica com conceitos
considerados relevantes sobre mineracdo de dados e ontologias
para o desenvolvimento desse trabalho. Na Secdo V sdo
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apresentados alguns trabalhos relacionados ao tema e feito
um comparativo entre as propostas de desenvolvimento com a
ontologia Meta-DM. Na se¢@o VI a metodologia utilizada para
o desenvolvimento da ontologia é apresentada. Na Secao VII
¢é apresentado o processo de desenvolvimento da ontologia,
com o detalhamento das tarefas executadas em cada fase do
seu ciclo de vida. A Secdo VIII apresenta algumas dire¢des de
trabalhos futuros para nossas pesquisas. Por fim, a Secdo IX
apresenta as conclusdes deste artigo e a ontologia Meta-DM
como principal resultado de nossas pesquisas até 0 momento.

II. JUSTIFICATIVA
Segundo Cao e Zhang [6], a mineracdo de dados prati-

cada atualmente é um processo automatizado que fornece
algoritmos e ferramentas, com pouco envolvimento humano
e sem a capacidade para adaptar o processo as restricdes do
ambiente externo (dominio do contexto). A consequéncia disso
€ que os resultados da mineracdo de dados muitas das vezes
ndo sdo interessantes aos objetivos do negdcio para o qual o
projeto de mineracdo de dados foi desenvolvido. Cao e Zhang
propuseram uma metodologia chamada D®M, que considera
conhecimento humano e informacdo de contexto sobre o
problema em questdo durante o processo de mineracdo de
dados. A metodologia D*M possui as seguintes caracteristicas:

o Restricdo baseada em contexto: conhecer profundamente
0 ambiente em torno do dominio do problema, seus dados
e objetivo. Possiveis maneiras de ter restricdes baseadas
em contexto sdo por meio da utilizacdo de metadados
de dominio ou ontologias relacionadas ao problema de
mineracao.

o Integracdo de conhecimento de dominio: diz respeito a
maneira como o conhecimento do dominio do proplema
pode ser representado e integrado no processo de de-
scoberta de conhecimento em bases de dados. Utilizar
ontologias relacionadas ao dominio do problema é uma
das abordagens adequadas para modelar e integrar conhe-
cimento de dominio no processo de minera¢do de dados.

e Cooperagdo entre homem e mdquina: fazer uma
mineragdo cooperativa entre especialistas e sistemas de
mineragdo em todo o processo.

e Mineracido em profundidade: consiste em avaliar e refinar
regras aciondveis. Antes do inicio da mineracdo de dados,
o minerador pode definir regras que vao de encontro
aos interesses do negdcio. Essas regras, chamadas de
“aciondveis”, podem ser disparadas durante o processo
de mineracdo de dados.

e Melhorar a “acionabilidade” do conhecimento: padrdes
genéricos podem precisar de melhorias para gerar padrdes
aciondveis, isto é, padrdoes que vdo de encontro aos
interesses do problema de mineragao.

e Processo de refinamento interativo dos resultados: a
avaliacdo e refinamento de resultados sdo baseados em
feedback interativo até chegar a fase final.

e Suporte de mineracdo interativa e paralela: consiste em
obter pedidos dos usuarios, gerenciar informacdes e usar
algoritmos para processd-los em mdquinas distintas.

A justificativa deste trabalho vai de encontro a atual

tendéncia na drea de minera¢do de dados, que é a insercdo

de conhecimento humano e de dominio durante o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados. Esperamos
contribuir com o estado da arte por meio do desenvolvimento
de uma ontologia para o dominio de mineracdo de dados, de
maneira a inserir conhecimento humano e de contexto para
que ferramentas de mineragcdo possam auxiliar interativamente
o minerador de dados durante o processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados.

III. PROBLEMA E SOLUCAO PROPOSTA

z

A mineracdo de dados praticada atualmente € altamente
orientada aos dados, isto €, existe pouca interagdo com o
minerador de dados durante o processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados [6]. Por esse motivo, muitas
vezes os resultados gerados n@o sdo interessantes para o
problema em foco (objetivos do negdcio). Isto é consequéncia
da falta de seméantica e de maior interacido entre o minerador
e ferramentas de minera¢do de dados durante o processo de
KDD. Conforme explicado na secdo anterior, metodologias
mais atuais, como D>M, surgiram para contornar esse pro-
blema e inserir conhecimento humano e de dominio durante
o processo de mineragdo.

O problema a ser abordado em nossas pesquisas é como
inserir conhecimento humano e de contexto, relacionados
ao problema de mineracdo em questdo, em ferramentas de
mineracdo de dados para que as mesmas possam trabalhar
interativamente com o minerador durante o processo de KDD.
Um passo na dire¢do de contribuir com a solu¢do desse pro-
blema é o desenvolvimento de uma ontologia para o dominio
de mineracdo de dados. Neste trabalho propomos a Meta-DM,
uma ontologia para ferramentas de minera¢do de dados, com
o intuito de identificar pontos onde o conhecimento humano
se faz necessdrio durante o processo de KDD e, consequente-
mente, permitir a inser¢do de semantica de dominio durante
€sse processo.

Ha alguns trabalhos na literatura relacionados ao desen-
volvimento de ontologias para o dominio de mineragdo de
dados, como apresentado em V. No entanto, nenhum deles
trata em especifico o desenvolvimento de ontologias para
ferramentas de mineracdo de dados, identificando pontos onde
o conhecimento humano é necessario, para que a ferramentas
de mineragdo possam trabalhar colaborativa e interativamente
com o minerador durante o processo de descoberta de conhe-
cimento em bases de dados.

IV. FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentagdo tedrica desse trabalho envolve duas dreas
da ciéncia da computacio, que sdo ontologias e descoberta de
conhecimento em base de dados. As subsecdes a seguir fazem
uma breve descricdo de cada uma delas.

A. Ontologias

Uma ontologia é uma maneira de se conceituar de forma
explicita e formal os conceitos e restricdes relacionadas a um
dominio de interesse [7]. Elas sdo utilizadas para representar
conhecimento sobre uma determinada drea ou dominio, por
meio de conceitos e relacionamentos.
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Para disciplinar e apoiar o processo de criacdo de ontologias
sao utilizadas metodologias, tais como METHONTOLOGY
[8], Noy e McGuiness [9], Griininger e Fox [10], Uschold
e King [11], dentre outras. Para o desenvolvimento da on-
tologia apresentada neste artigo foi utilizada a metodologia
METHONTOLOGY [8], conforme apresentado na secdo VI.
Essa metodologia baseia-se na construcdo de ontologias a
partir do zero, podendo utilizar outras ontologias ou ndo. A
escolha dessa metodologia se deu pelo fato de suas fases serem
bem delimitadas e documentadas, o que a torna didética para
quem estd desenvolvendo ontologias pela primeira vez.

Para formalizar ontologias diversas linguagens podem ser
utilizadas, como OWL (Web Ontology Language) [12], [13],
Ontolingua [14], LOOM [15], F-Logic [16], etc. Neste tra-
balho, a linguagem da web semantica OWL foi utilizada. Essa
linguagem € usada em conjunto com RDF e RDEF-S, que
também sdo recomenda¢des W3C para a web semantica. A
OWL ¢ utilizada para representar explicitamente o significado
dos termos em vocabuldrios e as relacdes entre estes termos
[13], a RDF é uma linguagem para representar informacao
sobre recursos [17] e a RDF Schema € uma extensiao semantica
do RDF, que fornece mecanismos para descrever grupos de
recursos e as relagdes entre esses recursos [18]. Dentre os
motivos levados em consideracdo para a escolha de OWL
podemos dizer que OWL ji é uma recomendagcdao W3C desde
2004 e ¢é considerada um padrdo de fato para o desenvolvi-
mento de ontologias, sua utilizagdo pode facilitar a integracio
da Meta-DM com aplicagdes desenvolvidas no contexto da
web semantica.

Ferramentas para desenvolvimento de ontologias sdo bas-
tante tteis, pois aumentam a produtividade e fornecem varios
recursos que facilitam o processo de desenvolvimento de
ontologias. Algumas ferramentas disponiveis gratuitamente
sao: Protégé [19], Servidor Ontolingua [14], KAON [20],
SWOQP [21], dentre outras. A ferramenta escolhida para o
desenvolvimento da ontologia Meta-DM foi a Protégé [19].
Entre as vantagens dessa ferramenta podemos citar: bom
suporte a OWL, boa documentacio (inclusive com tutori-
ais), seu codigo € aberto, possui uma comunidade ativa de
desenvolvedores e usudrios, o que a torna uma ferramenta
amplamente utilizada para o desenvolvimento de ontologias
por diversos grupos de pesquisa. Além disso, Protégé oferece
uma grande gama de plugins que podem ser adicionados
conforme a necessidade da ontologia e da aplicacdo. Entre
os plugins que foram utilizados durante o desenvolvimento
da ontologia Meta-DM estdo: OWLViz [22] para acompanhar
graficamente o desenvolvimento da ontologia e a maquina de
inferéncia Pellet [23] para verificar a consisténcia entre as
classes declaradas na ontologia.

B. Descoberta de conhecimento em base de dados

O processo de descoberta de conhecimento em base de
dados (KDD, do inglés, Knowledge Discovery in Databases)
é uma ramificacdo da ciéncia da computagdo que tem como
objetivo encontrar padrdes interessantes em base de da-
dos. O processo de KDD, ilustrado na Figura 1 é con-
stituido das seguintes fases: Limpeza e Integracdo, Selecdo

e Transformacdo, Mineragdo, Avaliacao e Apresentagao e Co-
nhecimento. A minera¢do de dados é uma das fases do KDD,
que consiste na a extragdo ou mineragdo do conhecimento em
um grande amontoado de dados [24].
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Fig. 1. Fases do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados
(KDD) [24].

Para o desenvolvimento de projetos de mineragdo de dados
ha metodologias que disciplinam e auxiliam seus projetistas,
entre elas, a CRISP-DM e a D3M foram utilizadas neste
trabalho.

CRISP-DM ¢ uma metodologia orientada aos dados e
contempla as fases do KDD [25]. Ela € composta por seis
etapas: compreensdo do negécio, compreensdo dos dados,
preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e aplicacdo. Esta
metodologia foi importante para a definicdo dos conceitos
utilizados na ontologia Meta-DM.

A metodologia DM foi desenvolvida com o objetivo de
permitir uma mineracdo de dados mais interativa, levando em
considerac¢do o conhecimento do dominio do problema durante
a realizagdo de um projeto de mineracdo de dados [6]. Esta
metodologia foi importante para identificar os pontos onde o
conhecimento humano é necessario para o entendimento do
problema durante o processo de KDD.

A utilizacdo de ferramentas de mineracdo de dados em
um projeto de KDD permite alcancar resultados mais efi-
cientes, pois devido ao crescimento e a diversificagdo dos
tipos de bases de dados, é praticamente invidvel para o ser
humano realizar a mineracdo de dados sem uma ferramenta
adequada. Como exemplos de ferramentas estdo: Kira [26],
Weka [3], Tanagra [27], Oracle Data Minining [28], dentre
outras. As ferramentas Weka e Kira foram estudadas com o
intuito de conhecer a terminologia utilizada em ferramentas
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de mineracdo de dados. A primeira delas pelo fato de ser
amplamente utilizada em projetos de mineracdo, e a segunda
por ser resultado de um trabalho de pesquisa que visa guiar o
minerador durante a mineragao de dados (conforme explicado
em VIII).

V. TRABALHOS RELACIONADOS

Para o desenvolvimento da ontologia Meta-DM foram
pesquisados outros trabalhos existentes na literatura que
também desenvolveram ontologias para o dominio de
mineragdo de dados.

Estes trabalhos serviram em um primeiro momento para
ter uma ideia do que poderia ser realizado, depois que
contribuicdes extras poderfamos dar em relagdo a ontologia
Meta-DM e por fim quais trabalhos poderiam ser reutilizados.

Nesta secdo, apresentamos os principais trabalhos relaciona-
dos comparados com a Meta-DM.

A ontologia de Sharma e Osei-Bryson foi desenvolvida para
representar a fase de business understanding da metodologia
CRISP-DM [25] para mineracdo de dados. Os autores fizeram
o levantamento de questdes relacionadas a essa etapa da
mineragdo de dados com o objetivo de ajudar o minerador
no entendimento do negécio [29]. Diferente da ontologia
de Sharma e Osei-Bryson, a Meta-DM tem como objetivo
representar todas as etapas de um projeto de mineragdo de
dados.

A DM Ontology [30] é uma ontologia que contempla a
mineragdo de dados aplicada ao negécio de marketing, voltado
ao financiamento. Isto €, essa ontologia foi desenvolvida con-
siderando um problema que a minerag@o de dados vai ajudar a
resolver. O propdsito da ontologia Meta-DM ¢é contemplar as
etapas da mineracdo de dados com um todo, sem se voltar
a um problema de minera¢do particular. Entretanto, outras
ontologias podem ser utilizadas juntamente com a Meta-DM
para prover conhecimento de dominio necessario para resolver
determinado problema de mineracdo de dados.

A ontologia DMO [31] foi desenvolvida com o intuito de
guiar um projeto de minera¢do de dados em grade. Seu maior
objetivo € realizar a mineracdo de dados utilizando servicos
semanticos espalhados pela web. Para isso, utiliza a ontologia
OWL-S para descrever servicos web semanticos. A ontologia
utiliza os conceitos das fases do KDD, entretanto tem objetivos
diferentes da ontologia Meta-DM.

A ontologia de Pinto e Santos [4] utiliza alguns conceitos
da DMO [31] e foi desenvolvida com o intuito de contemplar
exclusivamente as fases do KDD seguindo a metodologia
METHONTOLOGY [8]. Alguns conceitos da ontologia de
Pinto e Santos foram utilizados na Meta-DM. Esta ontologia
foi a que mais assemelhou com a proposta da Meta-DM,
fato que justifica uma maior aten¢do neste trabalho. Entre-
tanto, a ontologia Meta-DM leva também em consideragio a
metodologia CRISP-DM [25] e tem o objetivo de ser uma
ontologia para ferramentas de mineracdo de dados, identifi-
cando também os momentos onde o conhecimento humano
relacionado ao problema de mineracdo se faz necessario, com
o intuito de buscar mais interatividade e cooperacdo entre o
minerador de dados e ferramentas de mineracdo. Esse fato

justifica a criacdo da ontologia Meta-DM ao invés de utilizar
a ontologia de Pinto e Santos na integra.

A ontologia Exposé [32] foi criada para gravar experimentos
de aprendizado de maquina e o fluxo de trabalho realizado
durante o processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados, onde estas informagdes podem ser coletadas, com-
partilhadas e reutilizadas, utilizando um vocabuldrio comum,
experimentos em mineragdo de dados e detalhes de uso de
algoritmos e conjuntos de dados. A ontologia Exposé trabalha
em rede e utiliza outras ontologias do dominio de mineracio
de dados. Seu objetivo €, portanto, gravar experimentos rela-
cionados a mineracdo de dados e poder compartilhar esses
experimentos com outras aplicacdes. A ontologia Meta-DM
foi construida com o intuito de guiar, de maneira genérica,
ferramentas de mineracdo de dados durante o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados. Outras on-
tologias relacionadas ao dominio do problema de mineracio
podem ser utilizadas em conjunto com a Meta-DM com o
intuito de fornecer informagao de contexto, entretanto, a Meta-
DM ndo tem como objetivo utilizar outras ontologias do
dominio de mineracdo de dados em suas aplicagdes.

A ontologia OntoDM [33] tem como objetivo criar um
conjunto de defini¢des de termos para o dominio de mineracao
de dados, como por exemplo, tipo de dados, conjunto de dados,
tarefas de mineracdo de dados, algoritmos de mineracdo de
dados, dentre outros. Desse modo, projetos de desenvolvi-
mento de ontologias para esse dominio podem utilizar suas
defini¢des, evitando assim ambiguidades na interpretacdo de
alguma definicdo do dominio.

No ano 2009, a ontologia OntoDM [34] passou por um
processo de atualizagdo onde foram incluidas defini¢des de
entidades base de minerag¢@o de dados para permitir a definicdo
de entidades mais complexas, como por exemplo, restringir-se
a um contexto de dominio ou descrever diferentes aspectos de
mineracdo de dados. Segundo Panov et al. [35], a ontologia é
baseada em um framework que representa as entidades de um
projeto de mineracdo de dados. A OntoDM tem o propdsito
de unificar o dominio da mineracdo de dados e de formalizar
as definicdes e resultados produzidos a partir da mineracao
de dados. Essa ontologia € classificada como ontologia peso-
pesado, cujo objetivo é representar todos os componentes que
fazem parte de um projeto de mineracio e assim oferecer uma
terminologia comum para projetos de mineracdo de dados.

Diferentemente da OntoDM, a ontologia Meta-DM tem a
caracteristica de ser uma ontologia peso-leve abordando todo
o processo de mineracdo de dados, sem se aprofundar em
uma etapa especifica. Como esse aprofundamento depende,
em grande parte, do problema de mineragd@o a ser abordado, a
ontologia Meta-DM pode ser especializada ou utilizada em
conjunto com uma ontologia do dominio do problema de
mineracdo em questdo, conforme descrito na secdo VIII. O
objetivo de servir como terminologia comum para o dominio
de mineragdo de dados é contemplado por ambas ontologias,
entretanto, a OntoDM ndo representa, formalmente, a neces-
sidade de conhecimento humano no processo de KDD, sendo
esse o maior diferencial da ontologia Meta-DM com relacao
a outras ontologias para mineracdo de dados encontradas na
literatura. Isso possibilita que ferramentas de mineracdo adi-
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cionem interfaces para facilitar a cooperacdo e interatividade
com especialistas humanos.

VI. METODOLOGIA PARA DESENVOLVIMENTO DA
META-DM

A metodologia METHONTOLOGY [8] foi utilizada para
o desenvolvimento da Meta-DM. Essa metodologia baseia-se
na constru¢do de ontologias a partir do ponto zero, podendo
utilizar outras ontologias ou ndo. Os autores fazem uma
comparagdo do ciclo de vida de uma ontologia com o processo
de desenvolvimento de um software tradicional e ressaltam
que é bem complicado levantar todos os requisitos necessarios
antes de comecar o processo de desenvolvimento. As fases
do ciclo de vida de uma ontologia para esta metodologia
sdo: especificacdo, aquisicdo do conhecimento, conceituacao,
integracdo, implementagdo, avaliacdo e documentacdo (ver
Figura 2). A seguir, uma breve descricio de cada uma das
fases é apresentada.

Atividade Estados
Integragé@o Implementagéo
Plano

=)

Especificagao Manutengéo

(]

\ Aquisicdo de Conhecimento \

‘ Documentag&o ‘

\ Avaliag&o \

Fig. 2. Fases da metodologia METHONTOLOGY, que foi utilizada para o
desenvolvimento da ontologia Meta-DM. As fases de aquisicdo de conheci-
mento, documentacdo e avaliacdo estdo presentes durante todo o processo de
desenvolvimento da ontologia [8].

1) Especificagdo: A meta desta fase ¢ produzir um docu-
mento de especificacdo da ontologia, escrito em uma
linguagem natural, usando um conjunto de representacdo
intermediaria ou usando questdes de competéncia [10].
Nesta fase € proposto que no minimo as seguintes
informagdes sejam incluidas:

o Propdsito da ontologia: incluindo usudrios, cendrios
de uso, usuarios finais, etc.

o Nivel de formalidade da ontologia implementada,
que pode ser altamente formal, semi-formal ou
rigorosamente formal.

« Escopo que a ontologia ird cobrir: inclui um con-
junto de termos a ser representado, suas carac-
teristicas e granulosidade.

2) Aquisi¢do de conhecimento: Esta fase € realizada si-
multaneamente com a fase de especificacdo, e estd
relacionada a adquirir conhecimentos necessdrios para
comegar o processo de criacdo da ontologia. Para
adquirir o conhecimento necessdrio sdo utilizados con-
sultas a especialistas, livros, manuais, figuras, tabelas e
mesmo outras ontologias como fonte de conhecimento,

e que pode ser elucidado com técnicas como: brain-
storming, entrevistas, andlise de texto formal e informal
e ferramentas de aquisi¢do de conhecimento.

3) Conceituagdo: Nesta fase serd estruturado o conheci-
mento de dominio em um modelo conceitual que ird
descrever o problema e suas solu¢des em termos do
vocabuldrio de dominio identificado na atividade de
especificacdo da ontologia. A primeira atividade a ser
realizada € construir um completo Glossario de Termos
(conceitos, instancias, verbos e propriedades), que ird
resumir tudo o que € til e potencialmente utilizavel no
conhecimento de dominio e seu significado. Uma vez
completado o glossdrio de termos, deve-se agrupar os
termos em conceitos (diciondrio de dados que descreve
os conceitos, seus significados, atributos e instancias)
e verbos (a¢des no dominio). No final dessa fase serd
produzido um modelo conceitual expresso como um
conjunto de conceitos bem definidos, que permitird ao
usudrio final: verificar se a ontologia serd ou ndo util
para uma da aplicacdo sem inspecionar seu codigo fonte;
e comparar o escopo e plenitude de outras ontologias,
sua reusabilidade e compatibilidade pela andlise do
conhecimento.

4) Integracdao: Para acelerar o processo de desenvolvi-
mento de uma ontologia, pode-se considerar o reuso de
definicdes ja desenvolvidas, dentro de outras ontologias,
ao invés de comecar a constru¢do do seu inicio.

5) Implementagdo: Consiste em implementar a ontologia
em uma linguagem formal, como: OWL [13], Ontolin-
gua [14], LOOM [15], F-Logic [16], dentre outras. Nesta
fase é requerido um ambiente de desenvolvimento de
ontologias e que deve pelo menos incluir: uma analise
Iéxica e sintdtica, um tradutor, um editor, um navegador,
realizar pesquisa de termos e apresentacdo dos resulta-
dos produzidos.

6) Avaliag@o: Realizar um julgamento técnico da ontologia,
seu ambiente de software e documentacdo das fases
do seu ciclo de vida. A avaliagdo inclui verificacdo e
validacdo. Verificagdo refere-se ao processo técnico que
garante a corre¢do de uma ontologia e validagdo garante
que a ontologia desenvolvida representa o dominio do
conhecimento definido na fase de especificacdo.

7) Documentacdo: Para cada uma das fases anteriores é
feito um documento descrevendo o que foi realizado. A
documentacdo € parte integrante do desenvolvimento da
ontologia. Assim esta etapa estd presente em todas as
anteriores.

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

VII. DESENVOLVIMENTO DA ONTOLOGIA META-DM

A ontologia Meta-DM tem como objetivo guiar o processo
KDD e identificar pontos onde o conhecimento humano rela-
cionado ao problema de mineracdo se torna necessario. Com
isso, pretende-se inserir semantica no processo de mineracio

40



YOKOME, E. A.; ARANTES, F. L. / Revista de Sistemas de Informacao da FSMA n. 8 (2010) pp. 36-45

de dados e aumentar a participagdo do minerador de dados
durante o processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados.

A construcdo da ontologia Meta-DM foi realizada a partir
da metodologia CRISP-DM, onde a mesma foi utilizada para
identificar as diversas etapas do processo de mineracdo de
dados e assim representa-los na ontologia. Foram utilizadas
ainda as ferramentas Weka e Kira com o objetivo de identificar
as tarefas essenciais que deveriam fazer parte da ontologia
Meta-DM.

A ontologia Meta-DM ¢€ apresentado na Figura 3 onde a
mesma € composta por elipses(representado um determinado
conceito), setas (representando um relacionamento), linhas
(representando uma dependéncia), ligacdo com um circulo
preenchido(representando um atributo) e uma seta tracejada
(representando ponto onde o conhecimento humano se faz
necessario).

A Figura 2 mostrou as fases do ciclo de vida de desen-
volvimento da ontologia Meta-DM. As préximas subsecdes
detalham como cada fase foi realizada, dentro da metodologia
METHONTOLOGY.

A. Especificagcdo

Nessa fase, o dominio e o escopo da ontologia foram deter-
minados. Isto é, foi definido que a ontologia iria representar
o dominio de minera¢ido de dados, com o objetivo de guiar o
processo de mineracdo de dados em ferramentas de mineragao.
Foi definido também que a metodologia CRISP-DM deveria
ser levada em consideracdo com o intuito de levantar as etapas
que constituem um projeto de mineracdo de dados.

Nesta fase, foi definido ainda que a ontologia deveria
contemplar os momentos em que hd a necessidade de co-
nhecimento humano, relacionado ao problema de mineragdo,
durante o processo de mineragdo de dados.

B. Aquisi¢cdo de Conhecimento

Para desenvolver uma ontologia de dominio € preciso co-
nhecer bem o dominio em questdo, isto €, ser um especialista
na drea. Antes de comecar o desenvolvimento da Meta-DM,
foi necessario estudar mineragdo de dados. Para isso foram
utilizados: livros, aulas, trabalhos praticos, artigos e a ajuda
de especialistas da drea.

Ter estudado a drea de mineracdo de dados foi importante
para saber quais conceitos se enquadravam com a proposta da
ontologia e como eles se relacionavam.

C. Integragdo

Para o desenvolvimento da Meta-DM a reutilizacdo de on-
tologias ja existentes foi considerada. Foram analisadas varias
ontologias, conforme apresentado nos trabalhos relacionados
(secdo V).

As classes Algorithm e Data, bem como suas sub-
classes, foram reutilizadas da ontologia de Pinto e Santos,
como mostra a préxima secao.

D. Conceituacdo

Na fase de conceituagdo foram enumerados os termos im-
portantes para a ontologia e definidas as classes e hierarquias
entre elas. As classes e seus relacionamentos comegaram a ser
representados na ferramenta Protégé.

O diagrama da ontologia Meta-DM ¢ apresentado na Figura
3. Entre os elementos que constituem a ontologia estdo classes,
relacionamentos e atributos. O desenvolvimento da ontologia
foi bastante ciclico, novos conceitos e relacionamentos eram
identificados conforme a ontologia foi evoluindo, até chegar
ao resultado apresentado na Figura 3.

A ontologia representa também, por meio de uma linha
tracejada, os relacionamentos onde existe a necessidade do
conhecimento humano (ou intervencdo de um especialista
humano) para descoberta de conhecimento em bases de dados.
Ha portanto, dois tipos de relacionamento entre os conceitos
da ontologia — os que envolvem conhecimento humano (linhas
pontilhadas) e os que sdo autométicos no processo de KDD
(linhas continuas).

A ontologia pode ser dividida em cinco partes: Dados,
Entendimento do Problema, Tratamento dos Dados, Tarefa de
Mineracdo e Resultados. Os conceitos da ontologia envolvidos
em cada uma dessas partes sdo descritos a seguir.

1) Dados: A classe Data € responsavel por abrigar todos
os dados e a estrutura referente a eles. Suas subclasses —
Value e Structure — especificam valores e estrutura da
base de dados.

2) Entendimento do Problema: O problema de mineragdo
deve ser analisado e compreendido com relacdo aos dados
(Data Understanding) e com relacdo ao negdcio da
mineracdo (Business Understanding). Este dltimo é
feito a partir da definicdo do objetivo (Objective) e da
descricao do problema (P roblem) que o projeto de mineragio
de dados deve resolver. Note que, nessa fase da mineracao
de dados, o conhecimento humano sobre o problema de
mineracdo em questdo se faz necessdrio, o que estd repre-
sentado na ontologia por linhas tracejadas.

3) Tratamento dos Dados: Essa parte da ontologia re-
presenta o tratamento da base de dados de uma forma que
se adéque ao projeto de mineracdo de dados. A principal
classe é Table for Analyis, que representa os dados
prontos para passar pelo processo de mineragdo. Os rela-
cionamentos hasIntegration, hasTransformation,
hasSelection e hasCleaning representam agdes que
precisam ser executadas para o tratamento da base de dados,
onde respectivamente dizem respeito a integracdo da base
de dados, a transformagdo da base de dados, a selecdo dos
dados considerados relevantes para a mineracdo e a limpeza
dos dados ruidosos ou com inconsisténcias. Em todas essas
fases, o conhecimento de um especialista sobre o problema de
mineragdo em questdo é necessdrio.

4) Tarefa de Mineragdo: Representa a definicdo da tarefa
de minera¢do de dados por meio da classe Task e suas
subclasses. Juntamente com a tarefa de mineracdo de da-
dos, é preciso definir a técnica que serd utilizada (classe
Technic e suas subclasses) e seu respectivo algoritmo (classe
Algorithm e suas subclasses). Nessas fases, o conhecimento
humano também se faz necessario.
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A tarefa de mineracdo de dados € pré-definida com o
entendimento do negécio e entendimento dos dados. Nessa
fase define-se qual tarefa melhor se enquadra ao objetivo do
projeto de mineracdo de dados. Com a defini¢do da tarefa é
definida também uma ou mais técnicas conforme o tipo de
dados que sdo utilizados por um determinado algoritmo de
mineracao.

5) Resultados: A ultima parte da ontologia representa
os padrdes encontrados apds a execucdo do algoritmo de
mineracao de dados (classe Pattern) e os resultados obtidos
(classe Result). O conhecimento humano € necessario para
interpretar os resultados gerados e fazer uma descricdo desses
resultados para verificar se o projeto de mineracdo de dados
atende ou ndo ao propdsito que foi estabelecido.

E. Formalizagdo/Implementagdo

A formalizacdo foi feita na ferramenta Protégé, utilizando a
linguagem OWL. O trecho de cddigo apresentado nesta se¢ao,
serializado em Turtle [36], mostra a codificacio da classe
Task, suas subclasses, € os relacionamentos que saem da
classe Task e chegam nas classes Pattern, Technic e
Algoritm. A Figura 4 mostra a parte da ontologia que esta
sendo representada no trecho de c6digo OWL.

@ / defines - — — — - — Objective
/ 7 )
/ ’ h

defines

defines |

- '
Problem } A

defines | : !
i hasAnalysis I

discovers M

measures of interest

. ' is-a L
| Classification
e |

|
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is-a | is-a N | ‘ Association
isi a - eural
Decision Tree Notwork

Associatior is-a| is-a Genetic |
Rule S Algorithm |
Linear is-a| is-a Nearest |
Regressior Neighbor |

Atributo Conhecimento Humano

Diagrama da Ontologia Meta-DM mostrando classes, relacionamentos, atributos e pontos onde o conhecimento humano € necessdrio durante o

As demais partes da ontologia Meta-DM (classes e rela-
cionamentos) foram formalizados de maneira similar e podem
ser encontrados na integra em [37].

01 :Task rdf:type owl:Class

02

03 :Technic rdf:type owl:Class

04

05 :Pattern rdf:type owl:Class

06

07 :Algorithm rdf:type owl:Class

08

09 :Association rdf:type owl:Class ;
10 rdfs:subClassOf :Task

11

12 :Classification rdf:type owl:Class ;
13 rdfs:subClassOf :Task

14

15 :Clustering rdf:type owl:Class ;
16 rdfs:subClassOf :Task

17

18 :discovers rdf:type owl:0ObjectProperty ;
19 rdfs:domain :Task ;

20 rdfs:range :Pattern ;
21 rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty
22

23  :discovers_human rdf:type owl:0bjectProperty ;
24 rdfs:domain :Task ;
25 rdfs:range :Pattern ;
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26 rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty
27

28 :hasAlgorithm rdf:type owl:ObjectProperty ;
29 rdfs:domain :Task ;

30 rdfs:range :Algorithm ;
31 rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty
32

33 :hasAlgorithm_human rdf:type owl:0ObjectProperty ;
34 rdfs:domain :Task ;

35 rdfs:range :Algorithm ;

36 rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty
37

38 :defines rdf:type owl:ObjectProperty ;

39 rdfs:domain :Task ;

40 rdfs:range :Technic ;

41 rdfs:subPropertyOf owl:topObjectProperty

hasAlgorithm

hasAlgorithm_human

l discovers_human
- |
Algorithm
discovers
. Classification

Association

defines

Fig. 4. Trecho da Ontologia Meta-DM mostrando a classe Task, suas
subclasses e relacionamentos com as classes Pattern, Technic e Algoritm.

As linhas 01 até 07 mostram a criacdo das classes Task,
Technic, Pattern e Algorithm. Essas classes sdo con-
ceitos da ontologia que representam, respectivamente, a tarefa
de mineracdo de dados a ser utilizada, a técnica de mineracio
de dados que serd trabalhada, os padrdes gerados e o algoritmo
de mineracdo de dados a ser utilizado.

Nas linhas 09 até 16 sdo criadas as classes Association,
Classification e Clusteringcomo subclasses de
Task. Essas subclasses t€m a funcéo de representar as tarefas
base da mineracdo de dados.

Conforme ji mencionado na se¢do VII-D, ha dois tipos
de relacionamento — os que envolvem conhecimento humano
(linhas pontilhadas) e os que sdo automdticos no processo de
KDD (linhas continuas). Na Figura 3, esses relacionamentos
aparecem com O mesmo nome para ndo sobrecarregar o
diagrama. Mas na formaliza¢do da ontologia eles precisam ser
diferenciados. Por exemplo, o relacionamento discovers,
entre as classes Task e Pattern, foi formalizado em OWL
como discovers_human e discovers, o que indica para
as ferramentas de mineracéo que utilizarem a ontologia que o
relacionamento discovers_human envolve conhecimento
humano e possivelmente informacdo de contexto, enquanto o
relacionamento discovers indica uma atividade que pode
ser realizada automaticamente pela ferramenta de mineracéo,
possivelmente com base em informagdes ja obtidas em outras
fases.

Nas linhas 18 até 21 o relacionamento discovers,
citado no pardgrafo anterior, é formalizado. Em OWL,
os relacionamentos entre classes sdo chamados de
Object Property e todos eles herdam as propriedades
de owl:topObjectProperty, como indicado nas linhas

18 e 21, respectivamente. rdfs:domain e rdfs:range
(linhas 19 e 20) indicam quais sdo as classes envolvidas
em um relacionamento. No exemplo, o relacionamento
discovers tem a classes Task como domain (dominio) e
a classe Pattern como range (alcance), o que significa que
“Task discovers Pattern” ou “a tarefa de mineracdo € usada
para descobrir padrdes”. De maneira similar, o relacionamento
discovers_human é formalizado nas linhas 23 a 26.

Nas linhas 28 até 36 sdo criados os relacionamentos
hasAlgorithm e hasAlgorithm_human, sendo que o
dominio dessas propriedades é a classe Task e o alcance
¢ a classe Algorithm. Semanticamente, podemos ler esse
relacionamento como “a tarefa de mineragdo possui um algo-
ritmo”.

Nas linhas 38 até 41 o relacionamento definesé forma-
lizado entre as classes Task e Technic. Nesse relaciona-
mento ndo houve a necessidade de representar a participacio
humana, visto que a técnica de mineragdo serd definida (ou
automaticamente sugerida pelo sistema) com base na tarefa
de mineragdo e no algoritmo definidos em etapas anteriores.

Conforme ja mencionado, a ontologia Meta-DM foi formal-
izada em OWL, que utiliza 16gica de descri¢cdes (Description
Logics - DL) para representar conhecimento [38].

Mais informacdes sobre a sintaxe e o formalismo de OWL
podem ser encontradas em [12] e [13].

F. Avaliagao

De acordo com a metodologia METHONTOLOGY [8],
adotada para o desenvolvimento da Meta-DM, a avaliacdo
da ontologia consiste em realizar um julgamento técnico da
mesma, o que inclui validagdo e verificagdo.

A validacio garante que a ontologia desenvolvida representa
o dominio do conhecimento definido na fase de especificagao.
Para validar uma ontologia utiliza-se usualmente um sistema
de software associado a ela. No caso da ontologia Meta-DM,
o uso de um sistema de software em conjunto com a ontologia
estd previsto em nossos trabalhos futuros (conforme descrito
na secdo VIII). Portanto, apenas a parte de verificagdo foi
realizada como avaliacdo da Meta-DM.

A verificagc@o refere-se ao processo técnico que garante a
correcdo de uma ontologia. Tal corre¢dao pode ser analisada
com o uso de uma mdaquina de inferéncia como Pellet [23],
framework Jena [39], FaCT++ [40], dentre outras. Para a
verificacdo da ontologia Meta-DM, a maquina de inferéncia
Pellet foi utilizada por ser uma ferramenta ja consolidada e
considerada madura para verificar inconsisténcias em ontolo-
gias. Além disso, Pellet pode ser instalada a partir de um
plugin na ferramenta Protégé, € totalmente compativel com a
linguagem OWL e com a linguagem para definicdo de regras
SWRL (Semantic Web Rule Language) [41].

Com a utilizacdo da Pellet, foi verificado se a ontologia
possuia alguma inconsisténcia. As inconsisténcias podem estar
relacionadas a disposi¢do de classes (classes de mesma hier-
arquia e classes disjuntas), ao relacionamento entre classes
(range e domain), ao tipo de atributo (literal, numérico e
outros) e a aplicacdo de regras (consulta) na ontologia. O
trecho de cédigo a seguir mostra uma inconsisténcia com
relacdo ao relacionamento e ao tipo de atributo.
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Fig. 5. Classes verificadas (em preto) e ndo verificadas (em vermelho) pela
maquina de inferéncia Pellet, utilizada na ferramenta Protégé.

01 :Source rdf:type owl:Class

02 :path rdf:type owl:DatatypeProperty ;
03 rdfs:domain :Source ;

04 rdfs:range xsd:decimal ;

05 rdfs:subPropertyOf owl:topDataProperty
06 :path_instance rdf:type :Source ,

07 owl:NamedIndividual ;

08 :path "C:\dados\banco.dbc"”"xsd:decimal

Na linha 01 a classe Source é criada. Na linha 02 a
propriedade path € criada. Na linha 03 € definido que o
domain da propriedade path € a classe Source (isto €, ela
€ uma propriedade da classe Source). Na linha 04 é definido
que o range da propriedade path € o tipo decimal. As linhas
06 a 08 mostram uma instancia¢do da propriedade path, mas
ao invés de ser armazenado um valor numérico foi armazenado
um valor de string. Como resultado, a maquina de inferéncia
Pellet acusou uma inconsisténcia. Ao mudar o valor de string
para decimal essa inconsisténcia desapareceu.

A Figura 5 apresenta parte da implementagdo das classes
da ontologia Meta-DM. As classes com tom mais escuro
foram verificadas com sucesso. As classes em tom mais claro
ainda ndo foram verificadas pela Pellet. Quando h4 alguma
inconsisténcia, a maquina de inferéncia Pellet apresenta uma
mensagem. Poucas inconsisténcias foram detectadas na Meta-
DM e todas foram corrigidas com sucesso.

G. Documentagdo

A metodologia de desenvolvimento da Meta-DM prevé
documentos formais para as varias fases do ciclo de vida
da ontologia. Para a Meta-DM foram produzidos os seguintes
documentos:

o Diagrama da ontologia, que ¢ o mesmo apresentado na
Figura 3;

o Dicionario das classes, relacionamentos e atributos, com
uma descri¢do de cada elemento da ontologia;

o Descricdo do que foi reutilizado na ontologia;

e O codigo OWL gerado com a formalizagdo da ontologia;

o Documento de avaliacdo.

Todos esses documentos podem ser obtidos na integra em
[37].

VIII. DIRECOES FUTURAS

As metodologias de mineragdo de dados fornecem poucos
detalhes para o minerador de dados sobre como realmente
realizar um passo no processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados [42]. Conforme afirmado por Vieira et
al. [43], ferramentas para mineracdo de dados amplamente
utilizadas na academia, como a Weka [3], se concentram
principalmente no tratamento e visualizacdo de dados e ndo
incluem recursos instrucionais e interativos sobre as etapas do
processo de KDD.

Com o objetivo de auxiliar o processo de mineragio de
dados uma ferramenta chamada Kira foi desenvolvida [43]. A
ferramenta propde um conjunto de guias para apoiar o usudrio
em cada fase da mineragdo de dados. Essas guias abstraem
grande parte do conhecimento necessdrio pelo usudrio para
executar esse processo. Os mdédulos da Kira oferecem faci-
lidades para ajudar o usudrio a preparar os dados, executar
algoritmos de mineragdo e avaliar os dados obtidos. No final
de cada fase, o usudrio € informado sobre o préximo passo do
processo. O objetivo da Kira € orientar o usudrio para executar
os passos do KDD, mesmo que ela/ele ndo tenha conhecimento
detalhado sobre o processo de mineracdo de dados [43]. A
ferramenta foi utilizada em experimentos com os funcionarios
de uma empresa e em sala de aula por estudantes de graduacdo
e pos-graduacdo.

Conforme ja mencionado na Se¢ao III, nossas pesquisas tém
como objetivo investigar como inserir conhecimento humano
e de dominio em ferramentas de mineragdo de dados para que
as mesmas possam trabalhar interativamente com o minerador
durante o processo de KDD. Apesar dos bons resultados da
Kira para orientar os usudrios no processo de minera¢do de
dados, a ferramenta nio considera a inteligéncia humana ou
o conhecimento de dominio nesse processo. Nossos trabalhos
futuros terdo seu foco em adicionar a ontologia Meta-DM em
uma arquitetura baseada em ontologias para a ferramenta de
Kira. O objetivo € considerar o conhecimento de dominio
(por meio de uma ontologia que representa o dominio do
problema de mineracdo a ser tratado) e a cooperagdo humana
no processo de mineracdo de dados e, consequentemente, (a)
enriquecer as capacidades da Kira para orientar os usudrios no
processo de mineracdo de dados, e (b) considerar informacdes
de contexto para (semi-)automatizar algumas tarefas que sio
inteiramente deixadas para o minerador de dados.

IX. CONCLUSOES

Neste artigo, foi apresentado o desenvolvimento de uma
ontologia de dominio para mineracdo de dados. O principal
resultado apresentado neste artigo é a ontologia Meta-DM,
sua conceituagdo e implementacdo. A ontologia Meta-DM
tem o objetivo de fornecer uma terminologia comum, que
pode ser compartilhada e compreendida por ferramentas de
mineracdo de dados. Diferente de outras ontologias para o
dominio de mineracdo de dados encontradas na literatura, a
Meta-DM identifica e formaliza em quais fases da mineracao
de dados o conhecimento humano deve ser inserido durante
o processo de KDD. Esse diferencial é importante para que o
conhecimento humano sobre o dominio do problema possa ser
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inserido em ferramentas de mineracdo e, consequentemente,
possa ajudar ou guiar o minerador de dados durante o processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados.

Tendo em maos a implementacdo da ontologia, nossos
proximos passos irdo focar na integracdo da ontologia Meta-
DM com a ferramenta de minera¢do de dados Kira [26], com
o intuito de melhorar a questdo da participacdo humana na
ferramenta. Para tando, pretende-se utilizar a Meta-DM para
identificar e implementar na ferramenta Kira interfaces mais
interativas com o minerador de dados.
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