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Resumo

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados automatiza a descoberta de
relacionamentos e outras descri¢cdes a partir dos dados. Os padrdes extraidos durante este
processo sdo considerados conhecimento, em relacdo aos conceitos tedricos que sustentam
esses padrdes. Neste artigo € apresentada uma outra perspectiva, na qual se defende que
estes padrBes ndo podem ser considerados conhecimento, uma vez que o conhecimento
apenas pode residir na mente humana. Em vez de conhecimento, os padrées devem ser
apresentados como representagdes do conhecimento ou informagdo. Através da
apresentacdo de um caso de teste, no qual se evidenciam as diversas fases do processo de
descoberta de conhecimento na andlise de uma base de dados organizacional, € possivel
constatar que ao construir os modelos, a ferramenta de descoberta de conhecimento
utilizada permite trazer para a meméria consciente da organizagdo a sua experiéncia
passada, contribuindo para um reforgo ou reformulagdo da sua propria identidade e do seu
papel no mercado para o qual se direcciona.

Palavras chave: data mining, conhecimento organizacional, constru¢cdo de conhecimento,
descoberta de conhecimento.

1. Introducéo

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados automatiza a descoberta de
relacionamentos e outras descricbes a partir dos dados. A fase de Data Mining inclui a
aplicacdo de algoritmos para extraccdo de padrfes nos dados sem a realizacdo dos passos
adicionais do processo de descoberta de conhecimento tais como incorporagdo de
conhecimento anterior e interpretacéo de resultados.

Os padrdes extraidos durante o processo de descoberta de conhecimento sdo considerados
conhecimento, em relacdo aos conceitos tedricos que sustentam esses padrdes. Neste artigo €
apresentada uma outra perspectiva. As autoras defendem que estas regras ndo podem ser
consideradas conhecimento, uma vez que o conhecimento apenas pode residir na mente humana
em continua ligacéo com a realidade interna e externa. Em vez de conhecimento, estes padrfes
s80 apresentados como representacdes do conhecimento ou informagao.

A interpretagdo dos resultados obtidos na fase de data mining pode conduzir a um
entendimento inicial sobre a experiéncia passada da organizacdo. Este primeiro entendimento
deve ser aprofundado experimentando-o em situacBes organizacionais especificas tais como



processos de decisdo, projectos organizacionais, e reformulacdo de préticas. Desta forma os
actores organizacionais criam novas ideias e modelos mentais, reformulam modelos
anteriormente criados, redefinem ligacOes conceptuais, desenvolvem respostas emocionais em
relacdo a essas ideias e modelos, i.e., 0s actores organizacionais criam novas experiéncias e
ligagbes com a realidade circundante.

Este artigo encontra-se organizado da seguinte forma. Na secgéo 2 descrevem-se 0s conceitos
associados ao conhecimento organizacional abordados ao longo deste artigo. A seccéo 3
apresenta a exploragdo de uma base de dados organizacional, seguindo as diversas etapas do
processo de descoberta de conhecimento. Na seccéo 4 sistematizam-se 0s principais resultados
obtidos, assim como se salienta como 0s mesmos podem ser utilizados na constru¢éo de novo
conhecimento organizacional. A sec¢do 5 conclui com uma sintese do trabalho realizado e com
propostas de trabalho futuro.

2. Informagao, Conhecimento e Conhecimento Organizacional

Nesta seccdo sdo apresentados 0s conceitos que servem de suporte a interpretacéo que as
autoras fazem do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados e dos resultados
gue se obtém nesse processo.

Neste trabalho considera-se que o conhecimento € socialmente criado pela accéo e interaccéo
humana em contextos socio-culturais especificos [Kafai e Resnick 1996]. Estes contextos,
organizacOes e sociedade, sdo responsaveis pelos padrbes estaveis da accdo e interaccao
humana. A aparente estabilidade da interaccdo humana confere uma dimenséo de objectividade
as realidades de trabalho. Esta dimensdo de objectividade contribui para a nogcdo de que existe
um conhecimento objectivo que pode ser armazenado fora da mente humana ou descoberto
independentemente de um enquadramento interpretativo, como seria o caso da descoberta de
conhecimento através da utilizag8o de técnicas de data mining.

Em (Ramos e Carvaho, 2003), a primeira autora deste artigo questiona de forma detalhada a
validade desta visdo. Neste artigo faz-se apenas referéncia a algumas ideias fundamentais sobre
aconstrucdo individual e social do conhecimento.

No entanto, a construgdo de conhecimento individual — aprendizagem individual — envolve a
criac8o de imagens mentais de um objecto de interesse (pessoa, evento, lugar, melodia, dor,
etc.) que possa ser percebido pelas capacidades sensoriais humanas. Esta aprendizagem
individual pode ainda implicar a criacdo de novas relacBes entre imagens mentais, ou sgja,
novas inter-rel acdes entre objectos mentais [Damésio 1999].

A construcdo de conhecimento individual € um processo constituido por quarto elementos
fundamentais. (i) cognicdo, (ii) emocdo, (iii) accdo e (iv) interaccdo [Damasio 1999]. As
fungdes cognitivas como linguagem, memoria, razdo, e atencdo interagem para produzir
objectos mentais — simbolos, esquemas, ideias, planos, etc. — e seus relacionamentos. Estas
construces mentais ajudam-nos a atribuir sentido a realidade que nos rodeia e ao nosso papel
nessa realidade. Estes objectos existem na nossa mente como imagens, as quais incluem as suas
caracteristicas, as respostas emocionais adequadas, os planos que fazemos para eles e as suas
inter-rel acbes com outros objectos.

A aprendizagem é insepardvel da nossa ac¢do e da interaccdo com outras pessoas ou objectos
do mundo exterior. Através da nossa ac¢ao e interacGao construimos e reconstruimos 0s N0Ssos
espacos mentais pela experiéncia com os objectos fisicos e pela comunicagdo com 0s outros
[Kafai e Resnick 1996].

E neste contexto que as Tecnologias de Informacgo (TI) e suas aplicacdes se podem tornar num
importante factor de construcdo de conhecimento individual na medida em que facilitem a



construcdo de novas imagens mentais ou a reconstrucéo das imagens anteriormente formadas.
No entanto, isso sO € possivel no contexto de um conhecimento prévio da organizacdo e das
realidades de trabalho nela integradas — 0s seus elementos essenciais, a resposta emocional
adequada aos acontecimentos, problemas e conflitos, e o lugar que a organizagdo ocupa nos
contextos mais abrangentes do sector de negocio em que se situa e da sociedade em geral. E
ainda necessario que hagja um conhecimento do papel organizaciona que o individuo
desempenha e da decisdo ou accdo que determinada aplicacdo das Tl deve apoiar [Ramos e
Carvalho 2003].

E ainda importante notar que o conhecimento desenvolvido ao nivel individual s6 pode ser
partilhado mediante a implementacdo de construgdes sociais adequadas. Estas construcoes
sociais — relacionamentos de trabalho, artefactos fisicos, metas e projectos partilhados, normas
e tradigbes culturais — ddo sentido as acgdes planeadas e permitem a criacdo do chamado
conhecimento organizacional, isto €, conhecimento partilhado pelos varios actores
organizacionais [Kafal e Resnick 1996]. Elas tornam tangiveis as ideias e significados, apoiam
a negociagdo de interesses, e facilitam a comunicacéo. No caso especifico das técnicas de data
mining, elas podem apoiar, por exemplo,

i) a coordenacdo de tarefas (criagéo e reforgo de relacionamentos de trabal ho),
ii) a partilha de model os de comportamento dos consumidores (partilha de artefactos fisicos),
iii) o lancamento de campanhas de marketing (partilha de metas e projectos),

iv) a criacdo de uma cultura de tomada de decisdo apoiada pela informagdo acumulada pela
organizagao.

Neste contexto, é importante realcar que as autoras consideram que os factos, acontecimentos,
coisas, conceitos, model os, e ideias registados e armazenados em bases de dados ndo podem ser
considerados conhecimento, uma vez que este apenas pode residir na mente humana
continuamente em ligacdo com redidades internas e externas. Tudo 0 que se encontra
armazenado nas bases de dados é representacdes de conhecimento ou informacdo. Toda a
informacdo que se gjusta aos NOSSOS espacos Mentais e sociais possui 0 potencia de criar novo
conhecimento através dos processos de cognicao, emocao, e interaccao.

Tipos de conhecimento

Tendo em considerac&o tudo o que ficou acima dito, as autoras consideram que o conhecimento
organizacional pode ser classificado em duas grandes categorias. (i) Conhecimento individual,
e (i) Conhecimento partilhado. Para cada uma destas duas categorias, 0 conhecimento pode ser
classificado em: (i) técito e (ii) explicito (Tabela ).

Estas categorias sdo dindmicas e, ao longo do tempo, o conhecimento é reformulado, novo
conhecimento é acrescentado a cada uma delas, e produzem-se transferéncias de conhecimento
entre elas (individual para partilhado, técito para explicito) [Orlikowski 2002].

Tabela 1 — Conhecimento organizacional

Conhecimento Individual Partilhado

Téacito Resulta da experiénciade vidados individuos e | Resulta dainteracgéo prolongada de véarios individuos
condiciona de forma inconsciente a accdo dos | e condiciona de forma inconsciente a accdo dos
individuos. grupos.

Explicito Resulta da experiéncia de vida dos individuos, | Resulta da interaccdo prolongada de varios
de reflexdo sobre essa experiéncia, e de | individuos, da reflexdo conjunta sobre essa
aprendizagem direccionada. Condiciona de | interaccdo, e de aprendizagem direccionada
forma consciente a ac¢ao dos individuos. Condiciona de forma consciente a ac¢ao dos grupos.




De notar que mesmo quando partilhado, o conhecimento continua a residir apenas na mente
humana. Este conhecimento € partilhado na medida em que ele representa um entendimento
comum da realidade organizaciona e dos papéis que os varios individuos desempenham nessa
realidade.

A gest&o do conhecimento or ganizacional

De acordo com o que atrés foi dito, o conhecimento organizacional € o conhecimento que cada
individuo possui de forma consciente ou ndo consciente bem como aguele que partilha com os
restantes actores organizacionais. Este conhecimento organizacional determina a forma como a
organizacdo — conjunto de individuos que interage de forma estruturada para atingir metas e
objectivos comuns e conjunto de recursos utilizados para apoiar ou permitir essainteraccdo — se
compreende asi propria, reage a estimul os externos, decide e planeia a sua ac¢ao, reflecte sobre
a sua experiéncia, aprende e corrige a sua ac¢do, comunica e interage com o seu exterior. Neste
sentido, podemos identificar os varios elementos da mente humana expressos na “mente
organizaciona”, ou sgja, (i) cognicao, (ii) emocao, (iii) accdo e (iv) interaccéo.

Assim sendo a gestdo do conhecimento organizaciona traduz-se numa gestdo eficaz do
processo de construcdo e partilha de conhecimento de forma a potenciar a ac¢éo organizacional,
tornando-a mais eficaz na prossecucao das suas metas e objectivos [Maier 2002].

As vérias aplicacOes de Tl tém um papel muito importante de amplificadores e/ou inibidores
dos varios elementos da mente organizacional e dos processos de aprendizagem. As seccdes
seguintes apresentam uma ilustracdo pratica do enquadramento tedrico apresentado (esta
ilustracdo esta limitada a andlise de um caso de teste). Tendo por base o processo
tradicionalmente denominado por descoberta de conhecimento em bases de dados, o artigo faz
uma reflex@o sobre o papel das técnicas de data mining na constru¢cdo de conhecimento
organizacional.

3. Data Mining —a analise de uma base de dados or ganizacional

Esta sec¢do apresenta uma sintese dos principais conceitos associados a descoberta de
conhecimento em bases de dados, assim como evidencia a exploracdo de uma base de dados
organizacional, atendendo aos principios subjacentes a descoberta de conhecimento.

O processo de descoberta de conhecimento

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), Knowledge Discovery in
Databases, € definida como “ o processo ndo trivial de identificacdo de padrbes validos e
potencialmente Uteis, perceptiveis a partir dos dados’ ([Fayyad, et a. 1996] pag.6). Os
agoritmos utilizados para extrair padrées dos dados sdo denominados de algoritmos de Data
Mining. O processo global de DCBD, que se desenvolve em vérias fases, inclui a gestéo dos
agoritmos de Data Mining e a interpretacdo dos padrdes encontrados pelos mesmos, os quais
serdo utilizados posteriormente no suporte a tomada de decisdo. Além de iterativo (umavez que
pode existir retrocesso a etapas anteriores), este processo é também interactivo, ja que requer a
participacdo do utilizador sempre que é necesséria a tomada de decisdo.

Na definicdo apresentada, um padrdo pode ser caracterizado por modelos, relacbes ou
estruturas nos dados, que devem ser perceptivels, se ndo imediatamente, apds determinado
periodo de processamento. Os dados representam um conjunto de factos armazenados numa
base de dados, na qual subconjuntos do mesmo sdo responsaveis pela caracterizacdo de
diversos padres. O termo processo esta associado a execucdo de diversos passos iterativos,
gue véo desde a seleccdo dos dados a analisar até a interpretacéo de resultados. O processo €



assumido como nao trivial uma vez que pode envolver a procura de estruturas, modelos,
padrbes ou pardmetros. Os padrdes descobertos deverdo ser:

& validos quando aplicados a novos dados (isto €, dados ndo considerados na construcéo do
modelo ou determinacéo do padréo);

& desconhecidos, do sistema utilizado na sua deteccéo e preferenciamente do utilizador; e
ainda,

& Uteis para o utilizador, auxiliando o processo de tomada de decisdo.

Um dos principais problemas com que se deparam as técnicas de Data Mining é que o0 nimero
de possiveis relacionamentos € extremamente elevado, ocultando por vezes 0s mais
importantes. As estratégias de pesquisa tém entéo de ser inteligentes, para 0 que se recorre a
area da Aprendizagem Automatica (Machine Learning). Outro problema encontrado com
bastante frequéncia é a existéncia de dados corrompidos ou desconhecidos, os quais conduzem
normalmente a utilizacdo de técnicas estatisticas para avaliar o grau de confianca dos
relacionamentos encontrados [Holsheimer e Siebes 1994].

O processo de descoberta de conhecimento € iniciado com a Aprendizagem do dominio de
aplicagdo, o que inclui a percepgdo do conhecimento relevante sobre o dominio e os objectivos
a atingir no processo. Posteriormente, procede-se a execucdo das diversas etapas que
caracterizam este processo, as quais sao:

1. Sdeccdo dos dados. A seleccdo dos dados tem como principal objectivo limitar o espaco de
pesquisa, eliminando atributos irrelevantes para o processo de descoberta de conhecimento.

2. Tratamento dos dados. Entre os procedimentos habituais nesta fase, destaca-se a des
duplicacdo de registos, normamente originada por negligéncia na introducéo dos dados,
pelo incorrecto fornecimento dos mesmos ou por um erro de digitacdo. E também frequente
0 aparecimento de dados com valores omissos, para 0s quais € necessario definir uma
estratégia de actuacao.

3. Pré-processamento dos dados. Passa essencialmente pela reducdo do espaco de pesquisa,
isto &, pela diminuicdo do nimero de linhas/colunas a analisar. Esta redugéo é conseguida
transformando, por exemplo, os atributos com valores continuos em atributos com valores
discretos. E também possivel a generalizacio de atributos, para o qual s3o utilizadas as
hierarquias conceptuais definidas para o dominio de aplicagdo em causa.

4. Data Mining. Esta é a fase de procura, na qual os dados provenientes da fase de pré-
processamento sdo analisados. A verificac8o do tipo de resultados pretendido, tarefa a
executar (classificagdo, segmentacdo, ...), permite a identificacdo da técnica a utilizar
(inducdo de regras, redes neuronais, ...). Para atingir os objectivos propostos pode ser
necessario utilizar mais do que uma técnica, ja que a quantidade e o tipo dos dados
disponiveis influéncia de forma decisiva os resultados que podem ser encontrados. Mais
detalhes sobre as tarefas e técnicas podem ser encontrados em [Han e Kamber 2001]
[Santos 2001].

5. Interpretacdo de resultados. Nesta fase procede-se a andlise dos resultados obtidos na etapa
anterior. Os modelos encontrados sdo aplicados a novos conjuntos de dados, permitindo
verificar o desempenho dos mesmos com dados desconhecidos para o sistema. A ocorréncia
de falhas ao longo do processo de descoberta de conhecimento, originadas por decisdes que
se revelam inapropriadas, é normamente traduzida na obtengdo de modelos que ndo
satisfazem o interesse do utilizador (subjectivo, ja que em termos objectivos os algoritmos
utilizados verificam quantitativamente o interesse das regras), ou que apenas retratam o
comportamento dos dados analisados, ndo podendo ser aplicados a dados desconhecidos.
Nestes casos, existe a possibilidade de retrocesso a fases anteriores para rectificar as



decisdes tomadas ou para incluir novos dados na andise. O processo é entdo retomado,
permitindo identificar novos model os que resultam das alteracdes efectuadas.

Em termos de “trabalho”, a fase de Data Mining representa normalmente 20% do tempo gasto
em todo o processo. Esta é também a fase que € melhor suportada automaticamente (por
software). Todas as outras fases, desde a seleccdo dos dados até a interpretacdo dos padrdes
encontrados, constituem mais uma questdo de “arte” do gue uma rotina que possa ser
automatizada [Andrienko e Andrienko 1998].

A analise de uma base de dados or ganizacional

Nesta subsec¢do € apresentada a andlise de uma base de dados organizacional com o objectivo
de descoberta de conhecimento. A base de dados analisada integra um conjunto de dados
ficticio, os quais foram preparados com o objectivo de auxiliar 0 processo de assimilagdo dos
conceitos associados a DCBD e ainda, das diversas técnicas e agoritmos disponiveis no
Clementine. Este conjunto de dados permite exemplificar o0 processo de descoberta de
conhecimento e aintervengdo do utilizador requerida no mesmo.

O Clementine [ SPSS 1999] é uma ferramenta de DCBD que permite executar todas as fases deste
processo. E um sistema baseado em programac&o visual, cuja filosofia de trabalho assenta na
construcdo de streams, nas quais cada operacao sobre os dados € representada por um nodo.
Nodos com funcbes similares encontram-se organizados em paletas, permitindo ao utilizador
seleccionar o nodo mais apropriado para a execucdo de uma dada tarefa.

O conjunto de dados seleccionado para andlise agrupa 3.031 registos que caracterizam 0s
clientes de uma empresa de financiamento, que fornece crédito para a aquisi¢céo de bens. Para
estes dados, foram definidos os seguintes objectivos:

Objectivo do negécio: minimizar o risco de incumprimento que advém do financiamento
concedido aos clientes.

Objectivo do Data Mining: conseguir determinar o perfil dos clientes, de forma a minimizar o
risco de investimento da empresa.

Compreensao dos dados

Antes de prosseguir com as diversas fases do processo de descoberta de conhecimento, é
necessario analisar os dados a explorar, de forma a compreender o significado de cada um dos
atributos, e definir estratégias de andlise para 0s mesmos.

1. Descricdo dos dados

Os atributos que integram os dados a analisar s80: Identificacdo, Numero fiscal, Estatuto, Nome, Bem
financiado, Tipo de contrato, Duragdo, Rendimento bruto, Valor do crédito, Tipo de pagamento, Crédito a
habitacdo, Valor da prestagdo, Estado civil, Nimero de filhos, Idade € Incumprimento.

Globalmente, refere-se que aém da identificagdo dos clientes, & qual é associado o nimero de
filhos, é referido o bem financiado, o tipo de pagamento seleccionado pelo cliente, o valor da
prestacdo e ainda, se o cliente possui um outro financiamento para a habitagdo. O atributo
incumprimento € utilizado para assinalar os clientes que verificaram anomalias no pagamento
das respectivas prestacoes.

2. Exploracéo dos dados

Nesta fase pretende-se detectar anomalias nos dados, verificando o conjunto de valores que
cada atributo armazena e ainda, a sua distribuicdo. A exploracdo dos dados foi realizada no

Clementine, recorrendo aos nodos Distribution € Histrogram da paleta Graphs, através da stream
apresentada na Figura 1. Nesta figura € ainda possivel verificar a qualidade dos dados que,



excluindo trés atributos com valor informativo,
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Os resultados obtidos em cada um dos nodos Distribution, utilizados para verificar a distribuicéo

de atributos com valores categéricos, sao sintetizados na Figura 2.
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Pela andlise da Figura 2 constata-se que:

Va1 O atributo que indica se o cliente possui ou ndo crédito a habitac&o (Crédito a habitagdo),
com os valores 1 ou 0 respectivamente, existe um registo com o valor 2, o qual devera
ser removido umavez que representa um erro nos dados,

& No atributo Estatuto existemn cinco casos de financiamento concedido a empresas, 0s
quais ndo podem ser analisados em conjunto com os restantes casos de financiamento
concedido a particulares. Para além do conjunto de regras que dita a concessdo de
financiamento a estes dois tipos de clientes ser diferente, o reduzido nimero de casos
disponiveis para o cliente empresa também ndo permite que 0S mMesmos sgam
considerados na andlise, e como tal tém de ser removidos da amostra.

Para os restantes atributos ndo foram detectadas quaisquer anomalias, apresentado os mesmos a
distribuicdo que resulta do normal funcionamento da empresa.

No caso dos atributos com val ores continuos, a Figura 3 apresenta os histogramas que permitem
analisar a distribuicdo dos mesmos, e definir as classes a utilizar na transformagdo dos atributos
com valores continuos, em atributos com valores discretos. A andlise dos histogramas
apresentados permitiu adoptar as classes apresentadas na Tabela 2, na transformacdo dos
atributos com valores continuos em atributos com val ores discretos (os limites definidos para as
diversas classes visam distribuir homogeneamente os dados pelas mesmas).
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Figura 3 — Histogramas com a distribuic&o de atributos com val ores continuos



Tabela 2 — Classes para os atributos com val ores continuos

Atributo Classes
Idade (25..31] -26-31', (31..38] - '32-38, (38..45] - '39-45'
Valor do crédito (0..350] -'0-350’, (350..650] - '351-650’, (650..900] - '651-900’,

(900..2500] -'901-2500’, (2500..5000] - '2501-5000’

Rendimento bruto  (0..4500] - '0-4500’, (4500..8000] - ‘4501-8000’',
(8000..12500] - '8001-12500’, (12500..17000] - '12501-17000'

Valor da prestagdéo  (0..17] - '0-17’, (17..30] - '18-30’, (30..50] - '31-50’,
(50..80] -'51-80’, (80..500] - '81-500’

O exercicio de compreensdo e exploracdo dos dados conduziu a identificacdo dos atributos a
analisar e a definicdo das classes a utilizar na etapa de pré-processamento dos dados. As
préximas subseccOes apresentam as diversas fases do processo de descoberta de conhecimento,
gue conduziram a deteccéo de padrdes nos dados.

Seleccdo e tratamento dos dados

A fase de seleccdo dos dados permite eliminar todos os atributos que ndo tém interesse no
processo de descoberta de conhecimento. S80 estes a Identificagdo, O Nimero fiscal, O Estatuto € 0
Nome. Os restantes atributos sdo seleccionados, com o objectivo de avaliar a sua contribui¢do
na determinacdo do perfil dos clientes.

A fase de tratamento dos dados consiste basicamente no tratamento de dados omissos e dados
corrompidos. No exemplo em andlise, apenas em dois casos foram detectadas anomalias, como
jareferido anteriormente, conduzindo a eliminacdo do registo com o valor 2 no atributo Crédito
a habitacdo, € aremocao do valor empresa Nno atributo Estatuto.

A Figura 4 apresenta a stream construida para as fases de seleccéo e tratamento dos dados,
atendendo as tarefas acima especificadas. Como resultado, € criado o ficheiro DadosTratados,
com os dados a utilizar nas préximas fases do processo de descoberta de conhecimento. Nesta
etapa foi ainda realizada a mudanca de nome dos atributos, de forma a facilitar a utilizacdo do
CLEM (Clementine Language for Expression Manipulation), na constru¢do das expressdes
necessarias a manipulacdo de dados.

Pré-processamento dos dados

Na fase de pré-processamento dos dados (Figura 5), os atributos com valores continuos sdo
transformados em atributos com valores discretos, atendendo as classes definidas na Tabela 2.
Nesta fase sdo, ainda, utilizados nodos Web na exploracéo dos dados. Esta exploragcdo permite
identificar associacbes entre os atributos, que indiciam a relevancia dos mesmos na
identificagdo do perfil dos clientes. A Ultima tarefa, efectuada nesta etapa, consiste na divisdo
aleatéria dos dados em dois ficheiros, Treino e Teste, que serdo utilizados na construcdo dos
modelos que caracterizam os dados e na sua validacgao, respectivamente.
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Figura 5 — Pré-processamento dos dados

Os nodos Web gerados (Figura 6) apenas permitem constatar que existe uma associacdo fraca
entre 0 estado civil solteiro € 0 incumprimento (atributo Incumprimento com valor 1) (Figura 6 a)),
e ainda, entre 0 Rendimento bruto caracterizado pela classe 8001-12500 e 0 incumprimento (Figura
6 C)). Para 0 Rendimento bruto caracterizado pela classe 12501-17000 ndo existe qualquer
associagdo com o atributo Incumprimento. Estes trés casos permitem concluir que nesta empresa
de financiamento, os solteiros e as pessoas com maiores rendimentos s8o 0os mais cumpridores.
No que diz respeito as associacfes existentes entre os bens financiados e 0 Incumprimento,
constata-se que 0 bem méveis ndo tem qualquer associagdo com 0 Incumprimento (Figura 6 b)),
salientando que ndo existe qualquer anomalia no financiamento deste bem. Em relacdo ao Valor
da prestacdo (Figura 6 d)) ndo é possivel tirar qualquer conclusdo, uma vez que tanto o
cumprimento como o incumprimento, apresentam associagOes fortes com as diversas classes
gue caracterizam os valores das prestacdes (representado pel o atributo ClassePrestacao).
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Data Mining

Na fase de data mining (Figura 7), o ficheiro Treino € utilizado na construcdo de dois modelos
gue caracterizam os dados. O primeiro, construido recorrendo ao algoritmo C5.0 (permitindo
induzir uma érvore de decisdo), tem como funcéo determinar o conjunto de atributos relevante
para a previsdo do atributo Incumprimento, e ainda, identificar as regras que caracterizam o perfil
dos clientes financiados, principalmente, dos incumpridores. O modelo abtido (evidenciado na
mesma figura) identifica o perfil dos clientes desta organizacdo. A andlise das regras obtidas
com o algoritmo C5.0 permite identificar o conjunto de atributos relevante para a caracterizagéo
do Incumprimento. S80 eles EstadoCivil, BemFinanciado, ClasseRendimento, NumeroFilhos, TipoContrato
€ Classeldade. Estes atributos sdo utilizados no treino de uma rede neuronal (nodo
IncumprimentoNN na stream da Figura 7), que complementa 0 modelo obtido com o algoritmo
C5.0, na previsdo do atributo Incumprimento.

Uma das regras que pode ser extraida da arvore de decisdo apresentada na Figura 7, e que
caracteriza um conjunto de clientes catal ogados como incumpridores é:

Se EstadoCivil=casado’ e BemFinanciado='mota’ e ClasseRendimento='0-4500" Entdo 1
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Figura 7 — Fase de Data Mining

I nter pretacéo de resultados

Os model os construidos na fase de data mining, recorrendo ao algoritmo C5.0 e redes neuronais,
s80 nesta fase utilizados na classificacgo de casos desconhecidos, com o objectivo de avaliar o
seu desempenho na previsao do Incumprimento dos clientes. O ficheiro Teste, gerado na fase de
pré-processamento dos dados, é nesta etapa utilizado na verificagdo da confianca das regras
encontradas na fase de data mining. A stream construida para a fase de interpretacdo de
resultados € apresentada na Figura 8. Nesta figura é possivel visualizar o resumo do
desempenho de cada um dos modelos e ainda, 0 desempenho dos dois modelos se utilizados
integradamente. Neste Ultimo caso, 0 desempenho na previsdo apresenta uma percentagem de
acerto de 97.44%, contra 0s 96.23% evidenciados pelo modelo gerado pelo algoritmo C5.0 e 0s
96.76% obtidos com a rede neuronal.

A utilizagdo conjunta dos dois modelos, na previsdo do Incumprimento dos clientes, permite
obter resultados mais precisos. Os modelos obtidos apresentam desempenhos diferentes, que
dependem do bem financiado. Esta situagdo, que pode ser confirmada na Figura 9, permite
conhecer 0s bens para 0s quais 0s modelos s80 mais precisos, e as situagdes que carecem de
uma andlise mais detalhada ou eventualmente a inclusdo de novos atributos no processo de
descoberta de conhecimento. Na referida figura é possivel verificar que, por exemplo, para o
bem carro, a confianga na utilizagdo do modelo obtido com o agoritmo C5.0 € de 91.39%,
enquanto que o modelo obtido com a rede neuronal apresenta uma confianga de 92.83%. No
caso do bem mota esta situacdo mantém-se. Para 0s electrodomésticos € méveis 0S modelos
apresentam desempenhos semelhantes, sendo também mais precisos na previsdo. Apesar da
andlise da figura poder induzir que o modelo obtido com a rede neuronal seria o suficiente para
a previsdo do Incumprimento, este ndo exprime (explicitamente ao utilizador, por exemplo
através de regras) qualquer informagdo acerca dos critérios que estdo na base da classificacéo.
Tal justifica a utilizagdo da arvore de decisdo, uma vez que a mesma transmite ao utilizador os
critérios utilizados na previsdo do cumprimento ou incumprimento dos clientes.
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Figura 9 — Desempenho, por bem financiado, dos model os obtidos

4. Construcao de Conhecimento Organizacional

A partir da andlise apresentada na secgéo anterior foi possivel, com a ajuda de um sistema de
descoberta de conhecimento definir o perfil dos clientes de uma empresa de financiamento que
fornece crédito para a aquisicéo de bens. Para o processo, 0s actores organizacionais trazem o
seu entendimento do negdcio, riscos que se pretende minimizar, e a forma como os resultados
obtidos podem ser integrados nos processos organizacionais de negociacdo e decisdo. Todo este
conhecimento prévio pode residir a um nivel consciente ou ndo consciente, pode revestir-se de
contornos subjectivos ou estar bem enraizado em entendimentos partilhados.



Conquanto ndo seja dificil perceber a necessidade desse conhecimento assentar em
entendimentos partilhados sobre metas e objectivos organizacionais bem como préticas
ingtitucionalizadas, ndo deve ser ignorada a importancia da experiéncia pessoa dos actores
organizacionais bem como do conhecimento que resulta da reflex@o sobre essa experiéncia. Se
por um lado a diversidade de perspectivas e experiéncias pode fazer abrandar a reaccdo da
organizagao a estimulos externos, ela € também a forca motriz da criatividade e inovagéo.

No caso especifico apresentado neste artigo, a ferramenta de descoberta de conhecimento
permite caracterizar os clientes incumpridores. Sera o conhecimento prévio do utilizador da
ferramenta que vai permitir decidir como essa caracterizagdo devera condicionar decisdes de
atribuicdo de crédito a clientes especificos ou que procedimentos deverdo ser
institucionalizados para garantir que bons clientes ndo sejam rejeitados a partida.

Uma aplicagcdo directa dos resultados de data mining poderia trazer impactos negativos a
relacdo da empresa com os consumidores. Classificar potenciais clientes como incumpridores
pela utilizacdo de modelos resultantes dos dados armazenados pela empresa significa
ingtitucionalizar preconceitos relativos a determinados comportamentos, e sSituacoes
profissionais ou da vida pessoal. Se bem que estes preconceitos possam ser fundamentados e
assentes na experiéncia passada da organizagao, eles podem introduzir dificuldades na relacéo
da empresa com o seu mercado.

Para além do conhecimento do negécio, os utilizadores da ferramenta de descoberta de
conhecimento precisam conhecer 0s aspectos técnicos ligados a essa utilizagdo bem como ser
capazes de interpretar os resultados que |he séo apresentados. Estes sdo conhecimentos prévios
que devem exigtir para que possa ser feita uma utilizagcdo eficaz da ferramenta. Quer sgja por
formagdo técnica quer por aprendizagem individual ou em grupo, é necess&io que a
organizagdo assegure e valorize a construgdo dos conhecimentos técnicos necessarios.

Para que toda a organizacéo possa beneficiar da informagdo obtida no processo de descoberta
de conhecimento em bases de dados, é necessario garantir condi¢cbes que permitam a sua
partilha. Para tal é necess&rio que a utilizagdo de técnicas de data mining se enquadre no
ambito de construgdes sociais como criagdo ou reforco de relagdes de trabalho (ex: definicéo do
processo organizacional de descoberta de conhecimento em bases de dados), construgéo
partilhada de artefactos fisicos (ex: model os de apoio a decisdo), definicdo de metas e projectos
partilhados (ex: definicdo de campanhas de marketing), normas e tradicdes culturais (ex:
participacdo na decisdo, redefini¢do das regras de negociacdo com os clientes).

Os modelos produzidos pel o Clementine traduzem de uma forma compacta a experiéncia passada
da organizacdo. Esta experiéncia pode ser conhecida por alguns, pode estar integrada de forma
nao consciente nas praticas institucionalizadas, ou pode ser em grande parte desconhecida dos
actores organizacionais. Desta forma, a utilizacdo da ferramenta permite comunicar essa
experiéncia passada (linguagem), reagir a ela (emoc¢ao), reflectir, decidir e planear (cognicdo) e
aterar ou reforcar comportamentos de seleccdo de clientes (interacgdo). Ao construir os
modelos, a ferramenta permite trazer para a memoria consciente da organizacdo a sua
experiéncia passada contribuindo para um reforco ou reformulacdo da sua prépria identidade e
do seu papel no mercado para que se direcciona.

5. Conclusao

Este artigo procura integrar o processo de descoberta do conhecimento em bases de dados no
contexto mais abrangente da criagdo e partilha de conhecimento organizacional. Para atingir
este objectivo €, em primeiro lugar, apresentada a perspectiva das autoras sobre o processo de
descoberta de conhecimento e sua integragcéo nos processos sociais de criagdo de conhecimento
nas organizacOes. Posteriormente é apresentado um caso de teste, sobre uma base de dados



ficticia, que tem como objectivo evidenciar as diferentes fases do processo de descoberta de
conhecimento, e ainda, o tipo de resultados que € possivel obter com as técnicas de data mining
utilizadas.

Ao assentar a discussdo num caso de teste e ndo num estudo de caso acabou por reduzir a
capacidade para fazer evidenciar a variedade e profundidade dos entendimentos resultantes da
integracdo dos conceitos e préticas associados a0 processo de descoberta de conhecimento na
perspectiva mais abrangente da construcéo social da realidade organizacional [Kafai e Resnick
1996]. Proximamente, as autoras esperam poder fornecer estes entendimentos através da
realizacdo de estudos de caso e action research. As autoras tém um projecto planeado para
estudar, num hospital, a contribuicéo do processo de descoberta de conhecimento paraa criagdo
de conhecimento partilhado e reformulacdo de praticas de trabalho. O objectivo € o de definir
linhas de orientacdo para a concepcdo e implementacdo de processos de descoberta de
conhecimento em bases de dados que possam contribuir de forma clara para a eficiéncia
organizacional.
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