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ABSTRACT 

Data Science aims to infer knowledge from facts and evidence expressed from data. This occurs through a 

knowledge discovery process (KDD), which requires understanding about the application domain. 

However, in practice, not enough time is spent on understanding this domain, and consequently the 

extracted knowledge may not be correct or not relevant. Considering that understanding the problem is an 

essential step in the KDD process, this work proposes the CAPTO method for understanding domains, 

based on knowledge management models, and together with the available/acquired tacit and explicit 

knowledge, proposes a strategy for construction of conceptual models to represent the problem domain. 

This model will contain the main dimensions (perspectives), aspects and attributes that may be relevant to 

start a data science project. As a case study, it will be applied in the Type 2 Diabetes domain. Results 

show the effectiveness of the method. The conceptual model, obtained through the CAPTO method, can 

be used as an initial step for the conceptual selection of attributes. 

Keywords: Data science; Knowledge capture; Knowledge Discovery in Databases;  
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RESUMO 

A Ciência de Dados objetiva inferir conhecimento a partir de fatos e evidências expressas a partir de 

dados. Isso ocorre por meio de um processo de descoberta de conhecimento (KDD), que requer 

entendimento sobre o domínio da aplicação. No entanto, na prática, não é gasto tempo suficiente para 

entender o domínio e, consequentemente, o conhecimento extraído pode não estar correto ou não ser 

relevante. Considerando que a compreensão do problema é uma etapa essencial no processo KDD, este 

trabalho propõe o método CAPTO para compreensão de domínios, baseado em modelos de gestão do 

conhecimento, e juntamente com o conhecimento tácito e explícito disponível/adquirido, propõe uma 

estratégia para construção de modelos conceituais para representar o domínio do problema. Este modelo 

contêm as principais dimensões (perspectivas), aspectos e atributos que podem ser relevantes para iniciar 

um projeto de ciência de dados. Como estudo de caso, será aplicado no domínio da Diabetes tipo 2. Os 

resultados mostram a eficácia do método. O modelo conceitual, obtido por meio do método CAPTO, 

pode ser utilizado 

Palavras-chave: Ciência dos dados; Captura de conhecimento; Descoberta de Conhecimento em Bases 

de Dados 

 

 

INTRODUÇÃO  

A Ciência de dados é uma área interdisciplinar que integra método científico, estatística, 

algoritmos, além de análise de dados estruturados e não estruturados, para a solução nos mais 

variados contextos e domínios de problemas. Seu principal objetivo é inferir conhecimento 

cientifico a partir de fatos e evidências expressos a partir de dados. Em geral, a área busca 

conhecer aspectos dos fenômenos do mundo real, e para isso, deve pressupor a identificação dos 

principais atributos envolvidos no domínio, e a disponibilidade de dados representativos. 

Intrinsecamente, qualquer projeto em ciência de dados busca conhecimento e 

informação aplicando tipicamente um processo de Descoberta de Conhecimento (Knowledge 

Discovery in Data Base – KDD) como proposto por Fayyad et al., (1996). Com esse objetivo, 

diversas metodologias tem sido propostas (Martinez, et. al. 2021), embora todas convergem para 

as seis etapas essenciais sugeridas por Fayyad (seleção, pré-processamento, transformação, 

mineração de dados, validação, e interpretação). Em relação à etapa de seleção, Fayyad ressalta 

a necessidade de entendimento do domínio da aplicação e da importância do conhecimento a 

priori acerca do domínio. 

Na prática profissional, é possível observar que responsáveis por projetos em ciência de 

dados muitas vezes se apresam por encontrar padrões e construir modelos por meio da aplicação 

das ferramentas disponíveis no mercado. Porém, um processo KDD, executado cuidadosa e 

criteriosamente requer sempre um tempo maior. Experiências bem sucedidas em projetos KDD, 

mostram que os maiores custos de um projeto (tempo e recursos) normalmente são gastos na 

etapa de entendimento do domínio, pré-processamento, e preparação dos dados, etapas 

essenciais para a correta descoberta de conhecimento por meio da aplicação de algoritmos de 

aprendizado de máquina. Porém, na prática, não é gasto tempo suficiente na etapa de 
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entendimento do domínio de problema, e por consequência, o conhecimento extraído pode não 

estar correto ou não ser relevante. 

È importante também ressaltar que com a massificação de cursos on-line em ciência de 

dados, com foco unicamente tecnológico (aplicação de pacotes de algoritmos), é possível 

observar uma dissintonia e afastamento dos objetivos primários da área, o de alcançar um 

conhecimento correto, útil e relevante, acerca de um domínio de problema, por meio de modelos 

baseados em dados, como resultado da aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina. 

Isso tem levado a muitos iniciantes da área, de acreditar que a ciência de dados é capaz de fazer 

“alquimia de dados”, de transformar qualquer conjunto de dados em conhecimento correto, útil 

e não óbvio. Em Guyon et al. (2018), foi realizada uma análise das soluções apresentadas pelos 

participantes durante os desafios em AutoML. Os autores identificaram que o pré-

processamento não foi alvo dos participantes. Segundo as análises, os participantes mais bem 

colocados não aplicaram um processo para seleção de atributos, e 2/3 dos participantes 

ignoraram atributos irrelevantes. 

O entendimento acerca de um domínio de problema deveria começar pela aquisição de 

conhecimento, e de uma base de dados representativa acerca desse domínio. Segundo Nonaka 

(1991), o entendimento acerca de um domínio de problema pode vir de duas fontes de 

conhecimento: 1º) do conhecimento tácito, vindo da experiência do especialista de domínio, 

normalmente redundante, subjetivo, e não formalizado (Polanyi 1967); e 2º) do conhecimento 

explícito, sistematizado, ou adquirido pelo estudo científico disponível acerca do domínio. De 

acordo com Nonaka (1991), ambos conhecimentos não se separam e são mutuamente 

complementares. Porém, o conhecimento tácito é de difícil captura mas poderia incorporar 

“know-how”, para melhor entendimento do domínio, o que pode contribuir na identificação de 

padrões válidos, úteis e não óbvios em projetos de ciência de dados. 

Durante a etapa de entendimento do problema, o cientista de dados, sob a orientação do 

especialista de domínio, deveria primeiro compreender o domínio de problema e caracterizá-lo 

utilizando modelos de ontologia ou mapas conceituais (Hong & Han, 2002, Cao, 2010). O 

objetivo dessa etapa seria identificar os atributos que podem enriquecer o conjunto de dados 

utilizado para o projeto de ciência de dados, podendo tornar o conhecimento extraído 

representativo e relevante.  

A experiência mostra que o conhecimento descoberto e não óbvio, muitas vezes é 

resultado de atributos considerados inicialmente como pouco relevantes. A descoberta de 

conhecimento sobre um conjunto de dados baseado unicamente em informações fatuais pode 

levar a conhecimento irrelevante e óbvio, e limitar o conhecimento extraído para unicamente 

uma análise descritiva dos dados considerados. 
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A ideia do envolvimento do especialista de domínio (quem é uma fonte valiosa de 

conhecimento tácito relevante) para entendimento do domínio em processos de descoberta de 

conhecimento, não é uma recomendação atual, porém, muitas vezes é negligenciada. Ainda não 

há método para incorporação do conhecimento tácito, ainda na fase inicial de um processo 

KDD. Originalmente, Cao (2010) apontou a preocupação para o desenvolvimento de processos 

de descoberta de conhecimento corretamente executados, aderentes à realidade e necessidades 

das empresas. Com o intuito de atender a essa preocupação, o autor propôs o conceito de 

Mineração de Dados Orientada ao Domínio (D3M - Domain-Driven Data Mining) que tem por 

objetivo manter latentes os conhecimentos e demandas das organizações durante toda a 

condução de um processo de descoberta de conhecimento. 

Nos trabalhos de Oliveira et. al. (2013), Meirelles e Zárate (2015), Silva et. al. (2018), 

Ribeiro e Zárate (2019), e Araújo et. al. (2022) os autores têm incorporado como parte das suas 

metodologias de descoberta de conhecimento, uma etapa de entendimento de domínio do 

problema, propondo modelos conceituais, com o objetivo de utilizar esses modelos como um 

guia para selecionar conceitualmente os principais atributos relacionados a um domínio de 

estudo. Por exemplo em Ribeiro e Zárate (2019) e Araújo et. al. (2022), os autores consideraram 

fontes de dados de alta dimensionalidade, chegando a 3.500 e 10.000 atributos disponíveis para 

construção dos seus modelos, respectivamente. A manipulação dessa quantidade de dados 

poderia tornar-se inviável computacionalmente, o que demandou  um entendimento acerca do 

problema com a participação de especialistas de domínio. Isso permitiu a redução conceitual da 

dimensionalidade, tornando viável a proposta dos modelos de predição. De acordo com os 

autores, a etapa de entendimento foi relevante para aumentar a representatividade e 

assertividade dos modelos propostos, porém, os autores não descrevem um procedimento formal 

para captura do conhecimento tácito e explicito para construção de um modelo conceitual que 

represente um domínio de problema em estudo. 

Considerando o pressuposto que o entendimento acerca do domínio de problema é uma 

etapa essencial que pode auxiliar na seleção conceitual de atributos sobre, o qual será aplicado 

um processo de descoberta de conhecimento, neste trabalho é proposto um método denominado 

CAPTO para captura do conhecimento tácito de domínio, baseado em modelos de gestão do 

conhecimento, e junto com o conhecimento explícito disponível/adquirido, propõe uma 

estratégia de construção de modelos conceituais para representação de domínios de problemas. 

Esse modelo conterá as principais dimensões (perspectivas), aspectos e atributos que podem ser 

relevantes para dar início a um projeto em ciência de dados.  

O modelo conceitual, obtido pelo método CAPTO, pode ser utilizado como uma etapa 

inicial para seleção conceitual de atributos. Note-se que este procedimento pode diminuir o 

tempo gasto no processo de descoberta, tipicamente incremental, aplicado na busca por 
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conhecimento em bases de dados. Além disso, o entendimento formal acerca de um domínio de 

problema pode auxiliar na construção de “Data-Lakes” orientando os engenheiros de dados na 

construção desses repositórios, anteriores a sua disponibilidade em projetos futuros de ciência 

de dados. 

 

FUNDAMENTAÇÃO - MODELOS PARA GESTÃO DO CONHECIMENTO 

Em Kuriakose et al. (2010) uma revisão morfológica de Modelos para Gestão do 

Conhecimento  disponíveis na literatura foi apresentado. De acordo com Heisig (2009), o 

objetivo principal de um Modelo de Gestão do Conhecimento (Modelo GC) é auxiliar uma 

organização a melhorar seus processos a partir de todo o conhecimento potencial-existente. Os 

Modelos GC permitem coletivamente identificar as diferentes partes constituintes de um 

“enigma” (por exemplo, um domínio de problema, num projeto em ciência de dados) de forma a 

fascilitar uma compreensão mais aprofunda dessas partes e das suas relações. 

A seguir serão brevemente explicados os principais modelos GC utilizados na proposta 

do método CAPTO. 

1)  Modelo von Krogh e Roos (von Krogh e Roos, 1995). De acordo com o modelo, o 

conhecimento normalmente ocorre nas mentes dos membros de uma sociedade/comunidade/ 

grupo de pessoas, e/ou, nas ligações entre eles. O “grupo” é um sistema cognitivo, tendo a 

responsabilidade de iniciar ou criar modelos realistas acerca de um domínio. De acordo com os 

autores, o conhecimento é “corporificado”, ou seja, “tudo o que é conhecido é conhecido por 

alguém”. A partir disso, o método CAPTO utiliza deste modelo para identificar distintas 

perspectivas do conhecimento tácito dos especialistas. 

2)  Modelo Nonaka e Takeuchi (Nonaka e Takeuchi, 1995). Os autores consideram a 

quatro modos diferentes de conversão do conhecimento: 

•  Socialização: É uma etapa através da qual os membros do “grupo”, compartilham 

conhecimento tácito de forma a aumentar o fluxo de conhecimento. O entendimento acerca de 

um domínio de problema é alcançado por meio da  transformação do conhecimento pessoal dos 

indivíduos, por meio do diálogo, discurso, compartilhamento, e da narrativa. Esta fase busca 

encontrar os elementos constituintes sob um domínio de problema. Para o método CAPTO, esta 

etapa é muito relevante pois permite realizar um “brainstorm” para identificar diferentes 

perspectivas relacionados ao domínio de problema em estudo. 

• Exteriorização: Nesta etapa o conhecimento adquirido pelo “grupo” deve ser 

convertido de tácito para explícito por meio da formalização ou sistematização. O 

compartilhamento de informação e conhecimentos por meio de uma representação formal, 

desempenha um importante papel, pois permitem ao conhecimento tácito ser internalizado. No 

método CAPTO a explicitação será por meio de mapas cognitivos.  
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• Combinação: Nesta etapa o conhecimento explícito, formalizado na etapa anterior, 

deve ser integrado com os mapas cognitivos construídos pelos grupos envolvidos, por meio de 

um modelo unificado de conhecimentos. Nesta etapa o método CAPTO propõe a definição de 

um mapa conceitual unificado para representação do domínio de problema. 

•  Internalização: Nesta etapa o conhecimento é convertido de explícito para tácito. A 

internalização é uma maneira responsiva de consolidar o conhecimento adquirido por meio da 

interação do modelo unificado, com o senso comum já estabelecido dentro de um grupo. Note 

que a internalização possibilita um processo dinâmico que antecede novamente à etapa de 

Socialização, produzindo assim o “espiral do Conhecimento” (Nonaka e Takeuch, 1995). O 

método CAPTO não considera a etapa de internalização, porém pode ser aplicada para fazer 

frente a mudanças como parte da evolução dinâmica do conhecimento. 

3) Modelo Sense-Making, Choo (2002). Proporciona uma base teórica para construção 

do conhecimento. Os três componentes principais nos quais o modelo de Choo se sustenta são 

brevemente descritos a seguir: 

•  Dar sentido: O objetivo principal de qualquer grupo organizacional é se adaptar e 

prosperar em um ambiente dinâmico e altamente complexo. Neste estágio, deve-se dar sentido à 

informação que flui a partir do ambiente. As prioridades devem ser identificadas e usadas para 

filtrar as informações recebidas. Os membros dos grupos devem construir interpretações 

comuns a partir das suas experiências anteriores. O método CAPTO aplica este estágio para 

identificar dimensões e aspectos fortes sob o domínio de problema em estudo. 

•  Criação de conhecimento: De acordo ao modelo de Choo (2002), uma organização 

pode facilmente gerenciar e processar dados, e gerar novas informações para criar novos 

conhecimentos. Para este estágio, o método CAPTO entende que o desenvolvimento de um 

modelo, baseado em ciência de dados, pode contribuir com o modelo de Choo, por meio da 

descoberta de novo conhecimento. 

4) Modelo Wiigs. Karl Wiig propôs um modelo de gestão do conhecimento para tornar 

o conhecimento mais útil e valioso (Wiig, 1993). O modelo amplia a visão de inteligência e a 

considera como a capacidade de qualquer pessoa de pensar, raciocinar, entender e agir. Do 

ponto de vista organizacional, todo funcionário pode exibir um comportamento inteligente. Esse 

modelo permite que os indivíduos adotem uma atitude mais detalhista ou refinada acerca do seu 

conhecimento. O método CAPTO utiliza do modelo Wiigs para propor a formação de grupos 

ecléticos, com participação de especialista de domínio, cientista de dados, colaboradores, 

pessoas envolvidas direta ou indiretamente no domínio de problema. 
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MÉTODO - CAPTO 

O método CAPTO proposto neste trabalho, tem por objetivo a captura de conhecimento 

tácito, extraído de especialistas de domínio, e junto com conhecimento explícito 

estruturado/sistematizado, a partir de distintas fontes como literatura científica, relatórios 

técnicos, dicicionários das bases de dados disponíveis, propor a construção de modelos 

conceituais que sirvam de guia para a seleção conceitual de atributos a serem utilizados na etapa 

inicial do entendimento do problema em projetos em ciência de dados.  

O modelo conceitual é estruturado em dimensões (diferentes perspectivas acerca do 

domínio de problema); em aspectos, para cada dimensão (pontos de vista relevantes para 

descrever o domínio de problema); e atributos (variáveis vinculadas a cada aspecto do domínio, 

associadas com as variáveis das fontes de dados disponíveis para o estudo). Na fase de 

vinculação dos atributos aos aspectos do modelo conceitual, espera-se que o engenheiro de 

dados tenha efetiva participação, desde que este é o responsável de fornecimento desses dados. 

Como mencionado, a metodologia CAPTO (Figura 1) é fundamentada em modelos para 

gestão do conhecimento. O Modelo Espiral do Conhecimento proposto por Nonaka e Takeuchi 

(1995) foi utilizado como estrutura principal para auxiliar na conversão do conhecimento tácito 

em conhecimento explícito, por meio das fases de socialização, exteriorização e combinação. O 

modelo Krogh e Roos foi utilizado para fundamentar a contribuição dos indivíduos, envolvidos 

nos grupos de trabalho, para captura do conhecimento tácito.  

O modelo Wiigs foi considerado para sugerir a formação dos grupos de trabalho, os 

quais devem ser ecléticos, com participação de especialistas de domínio. O grupo têm por 

objetivo apontar distintas direções de entendimento (perspectivas como dimensões do modelo). 

A formação dos grupos de trabalho também é reforçada pelo modelo ICAS (Chan, 2001), por 

meio do qual recomenda-se a inclusão nos grupos de trabalho de indivíduos que façam parte da 

hierarquia organizacional em torno do domínio de problema. Notemos que o ICAS contribui na 

execução de projetos em ciência de dados aderentes aos interesses das organizações, daí 

trazendo retorno eficaz para essa, observação apontada por Cao (2010). Para finalizar, o método 

CAPTO utiliza do modelo Sense-Making para selecionar fortes evidências (dimensões e 

aspectos) e descartar as fracas. A seguir apresentamos as etapas do método CAPTO. 

Etapa 1: Esta etapa tem como inicio a formação de grupos de trabalho para socialização 

seguindo os princípios dos modelos Krogh e Roos, Wiigs, e ICAS. Esta etapa busca a 

identificação dos elementos constituintes acerca de um domínio de problema por meio da 

identificação de dimensões (perspectivas) e aspectos associados ao domínio. Para isto, pode ser 

aplicado uma análise divergente/convergente (Jones, 1998) de forma a analisar distintas 

direções do problema, e seus principais aspectos relacionados com o domínio sob estudo.  
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Figura 1 – Método CAPTO 

 
Fonte: elaborada pelos autores 

 

De acordo com Jones (1998), o pensamento divergente consiste em direcionar nossa 

mente em diferentes direções de um problema, procurando novas perspectivas, aspectos e 

evidências; enquanto que o pensamento convergente consiste em direcionar a nossa atenção, 

focalizando nossa mente sobre um simples aspecto do problema. Ambas são necessárias para  

efetivo entendimento do problemas. A divergência abre a mente para criar alternativas e a 

convergência peneira alternativas fracas, fortalecendo as fortes.  

Note que, nesta etapa são considerados conhecimentos tácitos e explícitos, que de 

acordo com Nonaka, (1991), ambos conhecimentos são complementares. Esta etapa é 

fundamentada na fase de socialização do modelo Nonaka e Takeuchi. A seguir, o procedimento 

a ser adotado. 

 

Procedimento: 

 1. Criar grupos de socialização com membros vinculados ao domínio de problema de forma direta 

(especialistas de domínio e cientistas de dados) e indireta (gestores, colaboradores, e usuários). 

 2. Os grupos devem ter na sua constituição especialistas de domínio, evitando mais de um “especialista” 

no mesmo grupo. Esta restrição é para extrair o máximo do conhecimento tácito de um especialista. 

 3. Sugere-se definir vários grupos contendo pelo menos um especialista de domínio. 

 4. Os membros de cada grupo devem compartilhar informação por meio de experiências diretas com o 

domínio de problema, observações, diálogos informais, reuniões, etc. 

 5. Aplicar uma análise divergente/convergente e identificar dimensões (perspectivas) e seus aspectos 

associados ao domínio de problema em estudo. 

 

 Etapa 2: Esta etapa tem por objetivo a explicitação dos conhecimentos tácito e explícito 

capturado na etapa anterior. A explicitação pode ser por meio de registros documentais, 

diagramas de causa-efeito, regras de negócio entendidas acerca do domínio, ou construção de 

modelos ou mapas cognitivos (Hong e Han, 2002; Costa e Krucken, 2004). 
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Durante esta etapa, os grupos podem construir mapas cognitivos para o domínio sob 

estudo. Para tal elaboração, sugere-se considerar o dicionário de dados das fontes de dados 

disponíveis, de forma a reduzir a diversidade de termos, o que obrigaria a aplicação de 

procedimentos de convergência semântica de termos. Esta etapa é fundamentada na fase de 

exteriorização do modelo Nonaka e Takeuchi. 

 

Procedimento: 

1. Construir mapas cognitivos considerando as principais dimensões e aspectos acerca do domínio de 

problema. Para esta fase, não é necessário utilizar uma representação específica para construção dos 

mapas. O relevante é identificar as diversas dimensões (perspectivas acerca do domínio de problema) e 

seus principais aspecto, associados a cada dimensão. 

 

Etapa 3: Esta etapa tem por objetivo a troca de conhecimentos entre os grupos de 

trabalho, e a combinação dos modelos/mapas cognitivos explicitados na etapa anterior. A meta é 

a unificação dos modelos de captura do conhecimentos acerca do domínio de problema. Note 

que nesta fase do método, o modelo conceitual unificado é composta de dimensões e aspectos. 

Esta etapa é fundamentada na fase de combinação do modelo Nonaka e Takeuchi. 

 

Procedimento: 

 1. Combinar os modelos/mapas cognitivos propostos com o objetivo de construir um modelo 

conceitual unificado. Sugere-se começar unificando as dimensões e depois os aspectos 

vinculados a estas. Note que deve ser procurado nomear as dimensões e os aspectos com nomes 

únicos e adequados, que representem seu significado e fascilite o correto entendimento. 

  

Etapa 4: A partir do modelo conceitual unificado, o objetivo desta etapa é indicar 

possíveis atributos que podem caracterizem os diversos aspectos do modelo proposto. Cada 

atributo deve ser avaliado conceitualmente em relação a sua relevância com o domínio de 

problema. Esta etapa deve ser executada em conjunto pelo cientista de dados, engenheiro de 

dados e especialista de domínio. 

 

Procedimento: 

 1. Para cada aspecto do modelo conceitual unificado indicar potenciais atributos que podem caracterizar 

o domínio de problema sob estudo. Esta etapa deve ser executada pelo cientista de dados, especialista de 

domínio e engenheiro de dados. 

 

Etapa 5: Esta etapa têm por objetivo a congruência do modelo conceitual unificado, 

buscando a harmonização entre a expectativa com a disponibilidade dos dados. Para esta etapa 

recomenda-se a participação do engenheiro de dados, para avaliar a disponibilidade dos dados e 
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analisar a inviabilidade do projeto, pela falta dos mesmos. Dimensões e aspectos não 

sustentados por fontes de dados devem ser listados para aquisição futura, ou para apontar 

restrições ao modelo a ser obtido por um processo KDD, ou ainda cancelar o projeto. 

  

Procedimento: 

1.  Com auxílio do engenheiro de dados, procurar associar atributo ou conjunto de atributos disponíveis 

para cada aspecto indicado no modelo conceitual. O engenheiro de dados deve utilizar como fontes as 

bases de dados internas e externas disponíveis. 

 

APLICAÇÃO DO MÉTODO 

Para aplicação do método CAPTO foi considerado como domínio de problema, a 

descrição do perfil de indivíduos que apresentam a doença crônica <Diabetes, Tipo 2>. O 

objetivo é descrever as características desse tipo de indivíduos com o propósito de aplicar um 

processo de descoberta de conhecimento. 

A fonte de dados utilizada corresponde a um estudo acerca do estado de saúde, estilos 

de vida, doenças crônicas e de saúde bucal realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e 

Estatística (IBGE, 2019), o PNS-2013 (Pesquisa Nacional em Saúde). O estudo considera além 

das informações do domicílio, as características gerais dos moradores, o nível de educação, 

trabalho e rendimentos. A base contêm informação se o indivíduo possui alguma deficiência, se 

possui plano de saúde, e/ou utiliza os serviços públicos de saúde. Características específicas da 

saúde para os indivíduos com 60 anos ou mais, e de crianças menores de 2 anos de idade são 

também considerados. Informações de acidentes de trânsito ou de trabalho, estilos de vida 

(hábitos de alimentação, prática de atividade física, uso de bebidas alcoólicas e fumo) e de 

doenças crônicas são também registradas. Se mulher, questões acerca do estado de saúde, 

atendimentos pré-natal. Informações de violência, saúde bocal, doenças transmissíveis, 

atividade sexual, relações e condições de trabalho são também consideradas.  

O estudo considerou 94000 domicilios, 205.546 indivíduos, e 942 atributos (questões 

respondidas). É importante ressaltar que a base de dados pode ser considerada de alta 

dimensionalidade, requerendo um processo de seleção de atributos para posterior aplicação de 

um processo de descoberta de conhecimento, daí a relevância do método CAPTO para seleção 

conceitual desses atributos. 

Seguindo os passos do método proposto, a partir da formação de 3 grupos de trabalho 

(formados por um especialista de domínio, um colaborador e um cientistas de dados), como 

resultado da fase de socialização, foram identificados por meio da captura do conhecimento 

tácito/explícito, dimensões e aspectos relevantes ao domínio (Etapa 1). O primeiro resultado dos 

grupos de trabalho correspondeu à produção de mapas cognitivos, os quais representam as 

diferentes dimensões e aspectos associados ao domínio de estudo (Etapa 2). 
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Os procedimentos adotados nas duas primeiras etapas foram: 1) redução da diversidade 

de termos, por meio da convergência semântica dos mesmos. Para minimizar a divergência, 

todos os grupos consideraram o mesmo dicionário de dados, a partir das fontes de dados 

disponíveis para o PNS-2013, IBGE (2019); 2) Foi evitado rotular uma dimensão com termos 

muito abrangentes. Por exemplo, ‘Estilo de vida’, o qual pode englobar tanto hábitos 

alimentares como hábitos de saúde; 3) Foi procurado utilizar termos de significado único 

vinculados ao domínio, rotulando as dimensões com ideias específicas. Por exemplo, termos 

específicos como ‘Hábitos de saúde’ e ‘Hábitos alimentares’. O objetivo é evitar discrepâncias 

de significados; 4) Previamente, foram definidos os termos utilizados para guiar a construção 

dos mapas cognitivos. Por exemplo, os seguintes significados foram estabelecidos: drogas: 

substância que afeta a consciência humana; dieta: alimentos e bebidas de um grupo social. 

Como resultado de aplicar as Etapas 1 e 2, os modelos elaborados pelos três grupos de 

trabalho, visando descrever dimensões e aspectos associados ao domínio <Diabetes, Tipo 2>, 

são mostrados nas Figuras 2-4. 

 

Figura 2 - Mapa conceitual - Grupo de trabalho1 

 

Fonte: elaborada pelos autores 

 

Figura 3 - Mapa conceitual - Grupo de trabalho2 

 

Fonte: elaborada pelos autores 
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Figura 4 - Mapa conceitual - Grupo de trabalho 3 

 

Fonte: elaborada pelos autores 

 

Figura 5. Modelo conceitual unificado para o domínio de Diabetes, Tipo 2 

 

 Fonte: elaborada pelos autores 

  

A Etapa 3 do método CAPTO objetiva construir um modelo conceitual unificado, 

obtido pela socialização dos grupos de trabalho. Como resultado desse processo, a Figura 5 

mostra um modelo conceitual unificado para o domínio <Diabetes, Tipo 2>. A partir desse 

modelo, foi procurado associar atributos para cada aspecto (Etapa 4). Os atributos propostos 
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devem ser analisados em relação a sua representatividade com o domínio de problema. Por 

exemplo, a dimensão <Hábitos alimentares>, para o aspecto <Dieta de ingestão de bebidas>, os 

atributos associados foram <Tipo de bebida, Quantidade, Frequência>. Após aplicação da Etapa 

5, por meio da qual, é realizada a vinculação dos aspectos e atributos indicados com os atributos 

disponíveis nas fontes de dados, a Tabela 1, sintetiza as dimensões, aspectos e atributos 

considerados relevantes para o domínio <Diabetes, Tipo 2>.  

 

Tabela 1: Dimensões, Aspectos e Atributos vinculados para o domínio Diabetes, Tipo 2 

Descrição do Mapa Conceitual – Domínio de problema: Diabetes Tipo 2 

Dimensão: Hábitos de saúde 

Aspectos (conhecimento explícito e estudo 

científico vinculado) 

Atributos 

associados ao 

aspecto 

Atributos vinculados com as 

fontes de dados 

Uso dos serviços de saúde: O 

acompanhamento do paciente por 

profissionais de saúde, e a frequência de 

exámens clínicos, se mostraram relacionados 

com o uso de medicamentos, e com a 

necessidade de busca de emergência/ 

internação, por indivíduos com diabetes 

(Freitas et al 2018). 

- Motivo de saúde 

que requereu o uso 

dos serviços de 

saúde 

- Diagnóstico 

médico 

- Última consulta 

- Uso de 

medicamentos 

Módulo J - Utilização dos 

serviços de saúde e Módulo Q – 

Doenças Crônicas: J4a, J7, J11a, 

J14, J15a, Q32a, Q33b, Q34c, 

Q38a3 e Q39a; Fonte: Base de 

dads PNS (BD-PNS) 

Consumo de Drogas: O uso de álcool (Sarit 

Polsky e Halis K. Akturk), fumo e drogas 

influenciam negativamente a imunidade dos 

indivíduos (Pastor et al 2020). 

- Quais drogas são 

consumidas 

- Qual a frequência 

de consumo de 

drogas 

- Qual a quantidade 

de drogas 

consumidas 

Módulo P – Estilos de Vida: 

P27, P28a, P29, P50, P54, P56, 

P67 e P67a; Fonte: BD-PNS 

Atividade Física:  Atividades físicas estão 

intrinsecamente ligadas uma vez que tornam 

seu corpo mais sensível à insulina (o 

hormônio que permite que as células do seu 

corpo usem o açúcar do sangue como 

energia), o que ajuda a prevenir e controlar a 

diabetes,  (LaMonte et al. 2005). 

- Quais atividades 

físicas são realizadas 

- Com qual 

frequência são 

realizadas atividades 

Módulo P – Estilos de Vida: 

P34, P35, P37 e P36; Fonte: 

BD-PNS 

Dimensão: Hábitos alimentares 

Dieta - Ingestão de alimentos: A alimentação 

está ligada à diabetes como citado por Reni 

Aparecida Barsaglini e Ana Maria Canesqui 

(Barsaglini e Canesqui, 2010). 

- Quais alimentos 

são consumidos 

- Qual a frequência 

de consumo de 

alimentos 

- Qual a quantidade 

de alimentos 

consumidos 

Módulo P – Estilos de Vida: P6a 

até P26a; Fonte: BD-PNS 

Dieta - Ingestão de bebidas: A alta ingestão 

de álcool aumenta o risco de diabetes (Polsky 

e Akturk, 2017) 

- Quais bebidas são 

consumidas 

- Qual a frequência 

de consumo de 

bebidas 

- Qual a quantidade 

de bebidas 

consumidas 

Módulo P – Estilos de Vida: 

P6b até P24a; Fonte: BD-PNS 
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Dimensão: Condições Físicas e Mentais 

Deficiências: As deficiências podem ter 

impacto direto nas atividades físicas que uma 

pessoa realiza e atividades físicas tem impacto 

direto na diabetes (LaMonte el al, 2005). 

- Informações sobre 

deficiências que 

possa possuir 

Módulo G – Pessoas com 

Deficiências; Fonte: BD-PNS 

Gravidez: Grávidas têm maior suscetibilidade 

a diabetes (McCance 2011). 

- Status (condição 

S/N) 

- Influência da 

diabetes na gravidez 

Módulo P – Estilos de Vida e 

Módulo Q – Doenças Crônicas: 

P5 e Q30b; Fonte: BD-PNS 

Saúde Mental: Doenças mentais como a 

depressão são fatores de risco para a diabetes 

(Fráguas et al 2009). 

- Possui alguma 

doença mental 

- Qual o efeito na 

vida cotidiana caso 

possua uma doença 

mental 

Módulo J - Utilização dos 

serviços de saúde e Módulo Q – 

Doenças Crônicas: J7, Q92, 

Q110a e Q115; Fonte:  BD-PNS 

Percepção: Por meio da percepção individual, 

as pessoas relatam dores ou sintomas, que 

podem estar ligados a diabetes (Lee et al 

2020). 

- Autoavaliação 

- Percepção de 

sintomas de Diabetes 

Módulo N – Percepção do 

estado de saúde: N1, N1a e 

N14; Fonte: BD-PNS 

Doenças crônicas: Algumas doenças 

crônicas, como doenças renais, estão 

intimamente ligadas a diabetes (Koye et al 

2018):  

- Possui alguma 

doença crônica 

(especialmente a 

própria diabetes) 

- Efeitos da diabetes 

Módulo Q – Doenças Crônicas: 

Q30a e Q55a; Fonte: BD-PNS 

Dados laboratoriais: Dados laboratoriais 

podem prever diabetes previamente 

(Gagliardino et al 2017) 

- Quais exames 

foram requisitados a 

respeito de diabetes 

Módulo Q – Doenças Crônicas: 

Q29a, Q47a e Q51a; Fonte: BD-

PNS 

Dimensão: Condições Sócio-econômicas 

Renda: A renda tem relação com a diabetes 

diretamente, uma vez que ela reflete ela é 

fator importante para diversos pontos, como 

acesso a saúde, dieta, entre outros (Bird 

2015). 

- Rendimento de 

trabalhos 

- Rendimento de 

outras fontes 

Módulo E – Características de 

trabalho das pessoas 14 anos ou 

mais de idade e Módulo F – 

Rendimentos de outras fontes: 

E16, E18 e F1a até F14a; Fonte: 

BD-PNS 

Acesso a serviços de saúde: Acesso a 

serviços de saúde é importante para 

diagnósticos (Zhang et al 2012). 

- Acesso a farmácias 

e profissionais de 

saúde 

- Dificuldades de 

acesso a farmácias e 

profissionais de 

saúde 

Módulo Q – Doenças Crônicas: 

Q33a, Q34d, Q37a, Q38a4, 

Q38a6, Q40a, Q43 e Q50; 

Fonte: BD-PNS 

Plano de saúde: Planos de saúde refletem nos 

acessos à saúde do indivíduo (IMCCU 2002). 

- Informações sobre 

o plano de saúde 

caso possua 

Módulo I – Cobertura de Plano 

de Saúde; Fonte: BD-PNS 

Trabalho: O trabalho é relacionado com 

atividades físicas que é intimamente ligado a 

ocorrência de diabetes (Hu et al 2003). 

- Informações sobre 

o trabalho caso 

possua 

- Consequências do 

trabalho sobre a 

saúde 

- Interferências de 

doenças crônicas no 

trabalho 

Módulo E – Características de 

trabalho das pessoas 14 anos ou 

mais de idade e Módulo M – 

Características do trabalho e 

apoio social: E12, E14a, E17, 

E19, M5d e M6; Fonte: BD-

PNS 

Dimensão: Características do indivíduo 

Sexo: Sexo esta ligado a diabetes, que afeta 

mais os homens em nosso país (Gale e 

Gillespie 2001). 

- Sexo 

Módulo C – Características 

gerais dos moradores: C6; 

Fonte: BD-PNS 

Idade: A idade afeta principalmente a 

população mais velha (Laakso e Pyörälä, 
- Idade 

Módulo C – Características 

gerais dos moradores: C7 e C8; 
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1985). Fonte: BD-PNS 

Dimensão: Genética 

Predisposição individual: Os fatores de risco 

para desenvolver o diabetes são: 

sedentarismo, história familiar de diabetes em 

parentes de 1º grau (Ali 2013). 

- Recomendações 

para reduzir os 

efeitos da diabetes 

Módulo Q – Doenças Crônicas: 

Q46a; Fonte: BD-PNS 

Histórico familiar – Casos de doenças 

crônicas: A diabetes está diretamente ligada à 

hereditariedade. 

- Tipo 

- Severidade 

Dados indisponíveis na Fontte: 

BD-PNS 

Dimensão: Antropometria 

Peso e altura: Utilizados para calcular o 

IMC, fazendo referência a características 

como a obesidade, que é um fator causador da 

diabetes (Leong e Wilding, 1999). 

- Peso (Múltiplas 

medições) 

- Altura (Múltiplas 

medições) 

Módulo P – Estilos de Vida e 

Módulo W – Antropometria: 

P1a, P4a, W00201, W00202, 

W00101 e W00102; Fonte: BD-

PNS 

Fonte: elaborada pelos autores 

 

VALIDAÇÃO DO MÉTODO 

De forma a validar o método CAPTO, este foi aplicado sobre a base de dados da PNS-

2013. Como mencionado, a PNS visa obter informações detalhadas sobre a saúde e o estilo de 

vida da população brasileira, de forma a identificar as principais doenças e fatores de risco para 

a saúde, além de avaliar o acesso e a qualidade dos serviços de saúde no país.  

Para o processo de validação foi considerado o domínio <Diabetes, Tipo 2> e   

construído modelos supervisionados de classificação por árvore de decisão. Os modelos são 

ajustados para classificar (descrever) os indivíduo nas classes 1: Indivíduos com Diabetes, e 2: 

Indivíduo não diabético. Para construção do conjunto de dados foi considerado somente os 

indivíduos diagnosticados clinicamente com a doença. Mulheres diagnosticadas com diabetes 

por gravidez foram desconsiderados deste processo. No total foram identificados 3636 

instâncias de indivíduos diabéticos. Para contrapor informações aos modelos de classificação, a 

mesma quantidade de indivíduos foram inseridos ao conjunto de dados, totalizando 7272 

instâncias. 

O processo de validação consistiu na obtenção de modelos de classificação para três 

conjuntos de dados: o primeiro conjunto (DataSet1) considera a base de dados completa, sem 

seleção conceitual de atributos, nem tratamento de dados ausentes. O segundo conjunto 

(DataSet2) considera casos completo por meio de um pré-processamento de eliminação de 

atributos com grande quantidade de dados ausentes. Foi aplicado também a eliminação de casos 

(registros) com presença de dados faltantes. O terceiro conjunto (DataSet3) para o qual foi 

aplicado o método CAPTO para seleção conceitual de atributos, como indicado na Tabela 1. 

Para este último conjunto de dados, foi também considerado casos completos. 

Os três conjuntos de dados foram submetidos ao modelo baseado em Árvore de decisão. 

A construção das árvores considerou o Ganho de Informação para construção das árvores, e 

como critério de parada, para expansão da árvore, foi considerado até 5 instâncias por nó. A 
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Tabela 2 mostra os resultados dos modelos de classificação (medida F1) para diversos tamanhos  

do conjunto de treinamento e validação. A escolha aleatória das instâncias para treinamento, 

para todos os modelos, receberam a mesma semente. 

 

Tabela 2: Validação do método CAPTO. Resultados por árvore de decisão - medida F1. 

  Tamanho do Conjunto de Treinamento 

 Dimensão 90% 70% 50% 30% 10% 

DataSet1 7272 x 942 1: 100 

2: indeterm. 

1: 99,9 

2: indeterm. 

1: 99,7 

2: indeterm. 

1: 100 

2: indeterm. 

1: 99,7 

2: indeterm. 

DataSet2 5291 x 50 1: 80,7 

2: 72,6 

1: 68,9 

2: 23,4 

1: 71,0 

2: 74,8 

1: 60,5 

2: 57,8 

1: 48,5 

2: 54,7 

DataSet3 5291 x 31 1: 72,6 

2: 71,5 

1: 77,9 

2: 69,3 

1: 71,0 

2: 73,8 

1: 66,3 

2: 69,7 

1: 70,4 

2: 75,5 

 

  Pelos resultados da Tabela 2 é possível observar que o pior desempenho foi obtido 

para a base de dados DataSet1. O modelo não foi capaz de predizer nenhuma instância da classe 

2: Indivíduo não diabético. O conjunto DataSet2, o qual considerou somente casos completos 

apresentou um desempenho em degradação a medida que o tamanho do conjunto de treinamento 

foi reduzido. O conjunto DataSet3, no qual foi aplicado o método CAPTO, foi o mais estável 

frente à redução do tamanho do conjunto de treinamento, mostrando o melhor resultado. As 

simulações foram implementadas no ambiente Knime. 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Neste trabalho o método CAPTO, para entendimento e representação conceitual de 

domínios de problemas, para o desenvolvimento de projetos em ciência de dados, é proposto. O 

método, baseado em modelos para gestão do conhecimento, permite capturar o conhecimento 

tácito do especialista de domínio, e junto com o conhecimento explícito disponível, propõe a 

construção de modelos conceituais para representação de um domínio de problema. Esses 

modelos contêm as principais perspectivas (dimensões), aspectos e atributos relevantes para dar 

início a um projeto em ciência de dados. 

Como mencionado anteriormente, o entendimento do domínio de problema é 

normalmente negligenciado, e isso pode levar à descoberta de padrões óbvios, não relevantes, e 

inclusive errôneos. É importante ressaltar que a falta de atributos para representar o modelo 

conceitual, é um indicativo que a descoberta de conhecimento pode ter restrições, ou que 

inclusive o projeto pode ser abortado. 

Tradicionalmente processos de descoberta de conhecimento a partir de dados é realizada 

por meio de um processo incremental, onde retorno as etapas anteriores do processo KDD, por 

exemplo, na etapa de enriquecimento do conjunto de dados, é uma ação comum. Porém, o 

retorno às etapas anteriores, com o objetivo de melhorar o desempenho dos algoritmos é um 
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processo custoso. Daí, iniciar pelo entendimento do domínio de problema, representado por um 

modelo conceitual, ajuda a não ter a necessidade de retornar às etapas iniciais, pois a seleção 

conceitual já foi realizada considerando todas as variáveis disponíveis na base de dados.  

Note que todo modelo conceitual, acerca de um domínio de problema é sempre uma 

aproximação da realidade, daí a descoberta de conhecimento corresponderá a uma interpretação 

ou visão acerca do domínio de problema em estudo. 

É importante ressaltar que a modelagem conceitual pode ser relevante na construção de 

”Data-lakes”. Esses repositórios poderiam identificar antecipadamente os dados que devem 

fazer parte destes, antes de iniciar um processo de ciência de dados. 
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