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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.
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RESUMO

A Ciéncia de Dados objetiva inferir conhecimento a partir de fatos e evidéncias expressas a partir de
dados. 1Isso ocorre por meio de um processo de descoberta de conhecimento (KDD), que requer
entendimento sobre o dominio da aplicacdo. No entanto, na pratica, ndo é gasto tempo suficiente para
entender o dominio e, consequentemente, o conhecimento extraido pode ndo estar correto ou nédo ser
relevante. Considerando que a compreensdo do problema é uma etapa essencial no processo KDD, este
trabalho propde o método CAPTO para compreensdo de dominios, baseado em modelos de gestdo do
conhecimento, e juntamente com o conhecimento tacito e explicito disponivel/adquirido, prope uma
estratégia para construgdo de modelos conceituais para representar o dominio do problema. Este modelo
contém as principais dimensdes (perspectivas), aspectos e atributos que podem ser relevantes para iniciar
um projeto de ciéncia de dados. Como estudo de caso, sera aplicado no dominio da Diabetes tipo 2. Os
resultados mostram a eficacia do método. O modelo conceitual, obtido por meio do método CAPTO,
pode ser utilizado

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

INTRODUCAO

A Ciéncia de dados € uma area interdisciplinar que integra método cientifico, estatistica,
algoritmos, além de anélise de dados estruturados e ndo estruturados, para a solugdo nos mais
variados contextos e dominios de problemas. Seu principal objetivo é inferir conhecimento
cientifico a partir de fatos e evidéncias expressos a partir de dados. Em geral, a area busca
conhecer aspectos dos fendmenos do mundo real, e para isso, deve pressupor a identificacdo dos
principais atributos envolvidos no dominio, e a disponibilidade de dados representativos.

Intrinsecamente, qualquer projeto em ciéncia de dados busca conhecimento e
informacdo 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 (selegdo, pré-processamento, transformacao,
mineracdo de dados, validacdo, e interpretacdo). Em relacdo a etapa de selecdo, Fayyad ressalta
a necessidade de entendimento do dominio da aplicacdo e da importancia do conhecimento a
priori acerca do dominio.

Na pratica profissional, é possivel observar que responsaveis por projetos em ciéncia de
dados muitas vezes se apresam por encontrar padrdes e construir modelos por meio da aplicacdo
das ferramentas disponiveis no mercado. Porém, um processo KDD, executado cuidadosa e
criteriosamente requer sempre um tempo maior. Experiéncias bem sucedidas em projetos KDD,
mostram que 0S maiores custos de um projeto (tempo e recursos) normalmente sdo gastos na
etapa de entendimento do dominio, pré-processamento, e preparagdo dos dados, etapas
essenciais para a correta descoberta de conhecimento por meio da aplicacio de algoritmos de

aprendizado de maquina. Porém, na prética, ndo é gasto tempo suficiente na etapa de
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entendimento do dominio de problema, e por consequéncia, o conhecimento extraido pode nédo
estar correto ou ndo ser relevante.

E importante também ressaltar que com a massificacio de cursos on-line em ciéncia de
dados, com foco unicamente tecnoldgico (aplicacdo de pacotes de algoritmos), é possivel
observar uma dissintonia e afastamento dos objetivos primarios da area, o de alcangar um
conhecimento correto, Util e relevante, acerca de um dominio de problema, por meio de modelos
baseados em dados, como resultado da aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina.
Isso tem levado a muitos iniciantes da area, de acreditar que a ciéncia de dados é capaz de fazer
“alquimia de dados”, de transformar qualquer conjunto de dados em conhecimento correto, util
e ndo obvio. Em Guyon et al. (2018), foi realizada uma analise das solucGes apresentadas pelos
participantes durante os desafios em AutoML. Os autores identificaram que o pré-
processamento ndo foi alvo dos participantes. Segundo as analises, 0s participantes mais bem
colocados ndo aplicaram um processo para selecdo de atributos, e 2/3 dos participantes
ignoraram atributos irrelevantes.

O entendimento acerca de um dominio de problema deveria comecar pela aquisicdo de
conhecimento, e de uma base de dados representativa acerca desse dominio. Segundo Nonaka
(1991), o entendimento acerca de um dominio de problema pode vir de duas fontes de
conhecimento: 1°) do conhecimento tacito, vindo da experiéncia do especialista de dominio,
normalmente redundante, subjetivo, e ndo formalizado (Polanyi 1967); e 2°) do conhecimento
explicito, sistematizado, ou adquirido pelo estudo cientifico disponivel acerca do dominio. De
acordo com Nonaka (1991), ambos conhecimentos ndo se separam e S30 mutuamente
complementares. Porém, o conhecimento tacito é de dificil captura mas poderia incorporar
“know-how”, para melhor entendimento do dominio, o que pode contribuir na identificagdo de
padrdes validos, Gteis e ndo Gbvios em projetos de ciéncia de dados.

Durante a etapa de entendimento do problema, o cientista de dados, sob a orientacéo do
especialista de dominio, deveria primeiro compreender o dominio de problema e caracteriza-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 ciéncia de dados, podendo tornar o conhecimento extraido
representativo e relevante.

A experiéncia mostra que o conhecimento descoberto e ndo 6bvio, muitas vezes é
resultado de atributos considerados inicialmente como pouco relevantes. A descoberta de
conhecimento sobre um conjunto de dados baseado unicamente em informacdes fatuais pode
levar a conhecimento irrelevante e ébvio, e limitar o conhecimento extraido para unicamente

uma analise descritiva dos dados considerados.
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A ideia do envolvimento do especialista de dominio (quem é uma fonte valiosa de
conhecimento tacito relevante) para entendimento do dominio em processos de descoberta de
conhecimento, ndo é uma recomendacg&o atual, porém, muitas vezes é negligenciada. Ainda ndo
h& método para incorporacdo do conhecimento tacito, ainda na fase inicial de um processo
KDD. Originalmente, Cao (2010) apontou a preocupacao para 0 desenvolvimento de processos
de descoberta de conhecimento corretamente executados, aderentes a realidade e necessidades
das empresas. Com o intuito de atender a essa preocupacdo, o0 autor prop6s o conceito de
Mineracdo de Dados Orientada ao Dominio (D3M - Domain-Driven Data Mining) que tem por
objetivo manter latentes 0s conhecimentos e demandas das organizacdes durante toda a
conducdo de um processo de descoberta de conhecimento.

Nos trabalhos de Oliveira et. al. (2013), Meirelles e Zarate (2015), Silva et. al. (2018),
Ribeiro e Zérate (2019), e Aradjo et. al. (2022) os autores tém incorporado como parte das suas
metodologias de descoberta de conhecimento, uma etapa de entendimento de dominio do
problema, propondo modelos conceituais, com o objetivo de utilizar esses modelos como um
guia para selecionar conceitualmente os principais atributos relacionados a um dominio de
estudo. Por exemplo em Ribeiro e Zarate (2019) e Araujo et. al. (2022), os autores consideraram
fontes de dados de alta dimensionalidade, chegando a 3.500 e 10.000 atributos disponiveis para
construcdo dos seus modelos, respectivamente. A manipulacdo dessa quantidade de dados
poderia tornar-se invidvel computacionalmente, o que demandou um entendimento acerca do
problema com a participacdo de especialistas de dominio. Isso permitiu a reducéo conceitual da
dimensionalidade, tornando viavel a proposta dos modelos de predicdo. De acordo com 0s
autores, a etapa de entendimento foi relevante para aumentar a representatividade e
assertividade dos modelos propostos, porém, os autores ndo descrevem um procedimento formal
para captura do conhecimento técito e explicito para construgdo de um modelo conceitual que
represente um dominio de problema em estudo.

Considerando o pressuposto que o entendimento acerca do dominio de problema é uma
etapa essencial que pode auxiliar na selecdo conceitual de atributos sobre, o qual serd aplicado
um processo de descoberta de conhecimento, neste trabalho é proposto um método denominado
CAPTO para captura do conhecimento tacito de dominio, baseado em modelos de gestdo do
conhecimento, e junto com o conhecimento explicito disponivel/adquirido, propde uma
estratégia de construgdo de modelos conceituais para representacdo de dominios de problemas.
Esse modelo conterd as principais dimensdes (perspectivas), aspectos e atributos que podem ser
relevantes para dar inicio a um projeto em ciéncia de dados.

O modelo conceitual, obtido pelo método CAPTO, pode ser utilizado como uma etapa
inicial para selecdo 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 dominio de
problema pode auxiliar na construgdo de “Data-Lakes” orientando os engenheiros de dados na
construgdo desses repositorios, anteriores a sua disponibilidade em projetos futuros de ciéncia
de dados.

FUNDAMENTACAO - MODELOS PARA GESTAO DO CONHECIMENTO

Em Kuriakose et al. (2010) uma revisdao morfolégica de Modelos para Gestdo do
Conhecimento disponiveis na literatura foi apresentado. De acordo com Heisig (2009), o
objetivo principal de um Modelo de Gestdo do Conhecimento (Modelo GC) €é auxiliar uma
organizagdo 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 dominio de problema, num projeto em ciéncia de dados) de forma a
fascilitar uma compreensdo mais aprofunda dessas partes e das suas relacoes.

A seguir serdo 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, 0
conhecimento normalmente ocorre nas mentes dos membros de uma sociedade/comunidade/
grupo de pessoas, e/ou, nas ligagOes entre eles. O “grupo” ¢ um sistema cognitivo, tendo a
responsabilidade de iniciar ou criar modelos realistas acerca de um dominio. De acordo com 0s
autores, o conhecimento é “corporificado”, ou seja, “tudo o que é conhecido ¢ conhecido por
alguém”. A partir disso, o método CAPTO utiliza deste modelo para identificar distintas
perspectivas do conhecimento tacito dos especialistas.

2) Modelo Nonaka e Takeuchi (Nonaka e Takeuchi, 1995). Os autores consideram a
guatro modos diferentes de conversdo do conhecimento:

« Socializagdo: E uma etapa através da qual os membros do “grupo”, compartilham
conhecimento tacito de forma a aumentar o fluxo de conhecimento. O entendimento acerca de
um dominio de problema é alcancado por meio da transformagdo do conhecimento pessoal dos
individuos, por meio do dialogo, discurso, compartilhamento, e da narrativa. Esta fase busca
encontrar os elementos constituintes sob um dominio de problema. Para 0 método CAPTO, esta
etapa ¢ muito relevante pois permite realizar um “brainstorm” para identificar diferentes
perspectivas relacionados ao dominio de problema em estudo.

» Exteriorizagdo: Nesta etapa o conhecimento adquirido pelo “grupo” deve ser
convertido de tacito para explicito por meio da formalizacdo ou sistematizacdo. O
compartilhamento de informacdo e conhecimentos por meio de uma representacdo formal,
desempenha um importante papel, pois permitem ao conhecimento tacito ser internalizado. No

método CAPTO a explicitagdo serd por meio de mapas cognitivos.
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« Combinagdo: Nesta etapa o conhecimento explicito, formalizado na etapa anterior,
deve ser integrado com os mapas cognitivos construidos pelos grupos envolvidos, por meio de
um modelo unificado de conhecimentos. Nesta etapa 0 método CAPTO propde a defini¢do de
um mapa conceitual unificado para representacdo do dominio de problema.

+ Internalizacdo: Nesta etapa o conhecimento é convertido de explicito para tacito. A
internalizacdo é uma maneira responsiva de consolidar o conhecimento adquirido por meio da
interacdo do modelo unificado, com o senso comum ja estabelecido dentro de um grupo. Note
que a internalizacdo possibilita um processo dindmico que antecede novamente a etapa de
Socializagdo, produzindo assim o “espiral do Conhecimento” (Nonaka e Takeuch, 1995). O
método CAPTO néo considera a etapa de internalizagdo, porém pode ser aplicada para fazer
frente a mudancgas como parte da evolucéo dinamica do conhecimento.

3) Modelo Sense-Making, Choo (2002). Proporciona uma base tedrica para construgao
do conhecimento. Os trés componentes principais nos quais o0 modelo de Choo se sustenta sao
brevemente descritos a seguir:

« Dar sentido: O objetivo principal de qualquer grupo organizacional é se adaptar e
prosperar em um ambiente dindmico e altamente complexo. Neste estagio, deve-se dar sentido a
informacdo que flui a partir do ambiente. As prioridades devem ser identificadas e usadas para
filtrar as informacgfes recebidas. Os membros dos grupos devem construir interpretacdes
comuns a partir das suas experiéncias anteriores. O método CAPTO aplica este estagio para
identificar dimensdes e aspectos fortes sob 0 dominio de problema em estudo.

» Criacdo de conhecimento: De acordo ao modelo de Choo (2002), uma organizacao
pode facilmente gerenciar e processar dados, e gerar novas informacGes para criar novos
conhecimentos. Para este estagio, 0 método CAPTO entende que o desenvolvimento de um
modelo, baseado em ciéncia de dados, pode contribuir com o modelo de Choo, por meio da
descoberta de novo conhecimento.

4) Modelo Wiigs. Karl Wiig propds um modelo de gestdo do conhecimento para tornar
0 conhecimento mais Gtil e valioso (Wiig, 1993). O modelo amplia a visdo de inteligéncia e a
considera como a capacidade de qualquer pessoa de pensar, raciocinar, entender e agir. Do
ponto de vista organizacional, todo funcionario pode exibir um comportamento inteligente. Esse
modelo permite que os individuos adotem uma atitude mais detalhista ou refinada acerca do seu
conhecimento. O método CAPTO utiliza do modelo Wiigs para propor a formacéo de grupos
ecléticos, com participacdo de especialista de dominio, cientista de dados, colaboradores,

pessoas envolvidas direta ou indiretamente no dominio de problema.
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METODO - CAPTO

O método CAPTO proposto neste trabalho, tem por objetivo a captura de conhecimento
tacito, extraido de especialistas de dominio, e junto com conhecimento explicito
estruturado/sistematizado, a partir de distintas fontes como literatura cientifica, relatorios
técnicos, dicicionarios das bases de dados disponiveis, propor a constru¢cdo de modelos
conceituais que sirvam de guia para a selecdo conceitual de atributos a serem utilizados na etapa
inicial do entendimento do problema em projetos em ciéncia de dados.

O modelo conceitual é estruturado em dimensdes (diferentes perspectivas acerca do
dominio de problema); em aspectos, para cada dimensdo (pontos de vista relevantes para
descrever o dominio de problema); e atributos (variaveis vinculadas a cada aspecto do dominio,
associadas com as varidveis das fontes de dados disponiveis para o estudo). Na fase de
vinculagdo dos atributos aos aspectos do modelo conceitual, espera-se que o engenheiro de
dados tenha efetiva participacdo, desde que este é o responsavel de fornecimento desses dados.

Como mencionado, a metodologia CAPTO (Figura 1) é fundamentada em modelos para
gestdo do conhecimento. O Modelo Espiral do Conhecimento proposto por Nonaka e Takeuchi
(1995) foi utilizado como estrutura principal para auxiliar na conversdo do conhecimento tacito
em conhecimento explicito, por meio das fases de socializacdo, exteriorizagdo e combinacdo. O
modelo Krogh e Roos foi utilizado para fundamentar a contribuigdo dos individuos, envolvidos
nos grupos de trabalho, para captura do conhecimento técito.

O modelo Wiigs foi considerado para sugerir a formacdo dos grupos de trabalho, 0s
quais devem ser ecléticos, com participacdo de especialistas de dominio. O grupo tém por
objetivo apontar distintas dire¢fes de entendimento (perspectivas como dimensdes do modelo).
A formacéo dos grupos de trabalho também é reforgada pelo modelo ICAS (Chan, 2001), por
meio do qual recomenda-se a inclusdo nos grupos de trabalho de individuos que fagam parte da
hierarquia organizacional em torno do dominio de problema. Notemos que o ICAS contribui na
execucdo de projetos em ciéncia de dados aderentes aos interesses das organizacGes, dai
trazendo retorno eficaz para essa, observacao apontada por Cao (2010). Para finalizar, 0 método
CAPTO utiliza do modelo Sense-Making para selecionar fortes evidéncias (dimensGes e
aspectos) e descartar as fracas. A seguir apresentamos as etapas do método CAPTO.

Etapa 1: Esta etapa tem como inicio a formacao de grupos de trabalho para socializacao
seguindo os principios dos modelos Krogh e Roos, Wiigs, e ICAS. Esta etapa busca a
identificacdo dos elementos constituintes acerca de um dominio de problema por meio da
identificacdo de dimensdes (perspectivas) e aspectos associados ao dominio. Para isto, pode ser
aplicado uma analise divergente/convergente (Jones, 1998) de forma a analisar distintas

direcdes do problema, e seus principais aspectos relacionados com o dominio sob estudo.
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Figura 1 — Método CAPTO
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trabalho, e identificagao de 0 2 ‘combinagao dos 04 expectativa e a

dimensdes e aspectos modelos/imapas disponibilidade dos dados

explicitados

Fonte: elaborada pelos autores

De acordo com Jones (1998), o pensamento divergente consiste em direcionar nossa
mente em diferentes dire¢cbes de um problema, procurando novas perspectivas, aspectos e
evidéncias; enquanto que o pensamento convergente consiste em direcionar a nossa atengéo,
focalizando nossa mente sobre um simples aspecto do problema. Ambas sd0 necessarias para
efetivo entendimento do problemas. A divergéncia abre a mente para criar alternativas e a
convergéncia peneira alternativas fracas, fortalecendo as fortes.

Note que, nesta etapa sdo considerados conhecimentos tacitos e explicitos, que de
acordo com Nonaka, (1991), ambos conhecimentos sdo complementares. Esta etapa é
fundamentada na fase de socializacdo do modelo Nonaka e Takeuchi. A seguir, o procedimento

a ser adotado.

Procedimento:

1. Criar grupos de socializagdo com membros vinculados ao dominio de problema de forma direta
(especialistas de dominio e cientistas de dados) e indireta (gestores, colaboradores, e usuérios).

2. Os grupos devem ter na sua constituicdo especialistas de dominio, evitando mais de um “especialista”
no mesmo grupo. Esta restri¢do é para extrair o maximo do conhecimento tacito de um especialista.

3. Sugere-se definir varios grupos contendo pelo menos um especialista de dominio.

4. Os membros de cada grupo devem compartilhar informacdo por meio de experiéncias diretas com o
dominio de problema, observacoes, dialogos informais, reunides, etc.

5. Aplicar uma andlise divergente/convergente e identificar dimensdes (perspectivas) e seus aspectos

associados ao dominio de problema em estudo.

Etapa 2: Esta etapa tem por objetivo a explicitagdo dos conhecimentos tacito e explicito
capturado na etapa anterior. A explicitacdo pode ser por meio de registros documentais,
diagramas de causa-efeito, regras de negdcio entendidas acerca do dominio, ou construcdo de

modelos ou mapas cognitivos (Hong e Han, 2002; Costa e Krucken, 2004).
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Durante esta etapa, 0s grupos podem construir mapas cognitivos para o dominio sob
estudo. Para tal elaboragdo, sugere-se considerar o dicionario de dados das fontes de dados
disponiveis, de forma a reduzir a diversidade de termos, 0 que obrigaria a aplicacdo de
procedimentos de convergéncia semantica de termos. Esta etapa é fundamentada na fase de
exteriorizagdo do modelo Nonaka e Takeuchi.

Procedimento:

1. Construir mapas cognitivos considerando as principais dimensdes e aspectos acerca do dominio de
problema. Para esta fase, ndo é necessario utilizar uma representacdo especifica para construcdo dos
mapas. O relevante ¢ identificar as diversas dimensdes (perspectivas acerca do dominio de problema) e
seus principais aspecto, associados a cada dimens&o.

Etapa 3. Esta etapa tem por objetivo a troca de conhecimentos entre os grupos de
trabalho, e a combinagdo dos modelos/mapas cognitivos explicitados na etapa anterior. A meta é
a unificacdo dos modelos de captura do conhecimentos acerca do dominio de problema. Note
que nesta fase do método, 0 modelo conceitual unificado é composta de dimensdes e aspectos.

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

Procedimento:

1. Combinar os modelos/mapas cognitivos propostos com o objetivo de construir um modelo
conceitual unificado. Sugere-se comecar unificando as dimensGes e depois 0s aspectos
vinculados a estas. Note que deve ser procurado nomear as dimens@es e 0s aspectos com nomes

Unicos 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
possiveis atributos que podem caracterizem os diversos aspectos do modelo proposto. Cada
atributo deve ser avaliado conceitualmente em relacdo a sua relevancia com o dominio de
problema. Esta etapa deve ser executada em conjunto pelo cientista de dados, engenheiro de

dados e especialista de dominio.

Procedimento:

1. Para cada aspecto do modelo conceitual unificado indicar potenciais atributos que podem caracterizar
0 dominio de problema sob estudo. Esta etapa deve ser executada pelo cientista de dados, especialista de
dominio e engenheiro de dados.

Etapa 5: Esta etapa tém por objetivo a congruéncia do modelo conceitual unificado,
buscando a harmonizacdo entre a expectativa com a disponibilidade dos dados. Para esta etapa

recomenda-se a participacdo do engenheiro de dados, para avaliar a disponibilidade dos dados e
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analisar a inviabilidade do projeto, pela falta dos mesmos. Dimensdes e aspectos ndo
sustentados por fontes de dados devem ser listados para aquisicdo futura, ou para apontar
restricGes ao modelo a ser obtido por um processo KDD, ou ainda cancelar o projeto.

Procedimento:

1. Com auxilio do engenheiro de dados, procurar associar atributo ou conjunto de atributos disponiveis
para cada aspecto indicado no modelo conceitual. O engenheiro de dados deve utilizar como fontes as

bases de dados internas e externas disponiveis.

APLICACAO DO METODO

Para aplicagdo do método CAPTO foi considerado como dominio de problema, a
descri¢do do perfil de individuos que apresentam a doencga cronica <Diabetes, Tipo 2>. O
objetivo é descrever as caracteristicas desse tipo de individuos com o propdsito de aplicar um
processo de descoberta de conhecimento.

A fonte de dados utilizada corresponde a um estudo acerca do estado de salde, estilos
de vida, doengas cronicas e de saude bucal realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE, 2019), 0 PNS-2013 (Pesquisa Nacional em Saude). O estudo considera além
das informacdes do domicilio, as caracteristicas gerais dos moradores, o nivel de educacdo,
trabalho e rendimentos. A base contém informagcéo se o individuo possui alguma deficiéncia, se
possui plano de salde, e/ou utiliza os servigos publicos de saude. Caracteristicas especificas da
salde para os individuos com 60 anos ou mais, e de criangcas menores de 2 anos de idade sdo
também considerados. Informagdes de acidentes de transito ou de trabalho, estilos de vida
(habitos de alimentacdo, pratica de atividade fisica, uso de bebidas alcodlicas e fumo) e de
doencas crbnicas sdo também registradas. Se mulher, questdes acerca do estado de salde,
atendimentos pré-natal. Informacdes de violéncia, salde bocal, doencas transmissiveis,
atividade sexual, relag6es e condicGes de trabalho s&o também consideradas.

O estudo considerou 94000 domicilios, 205.546 individuos, e 942 atributos (questdes
respondidas). E importante ressaltar que a base de dados pode ser considerada de alta
dimensionalidade, requerendo um processo de selecdo de atributos para posterior aplicacdo de
um processo de descoberta de conhecimento, dai a relevancia do método CAPTO para selecdo
conceitual desses atributos.

Seguindo os passos do método proposto, a partir da formagdo de 3 grupos de trabalho
(formados por um especialista de dominio, um colaborador e um cientistas de dados), como
resultado da fase de socializacdo, foram identificados por meio da captura do conhecimento
tacito/explicito, dimensdes e aspectos relevantes ao dominio (Etapa 1). O primeiro resultado dos
grupos de trabalho correspondeu a producdo de mapas cognitivos, 0s quais representam as

diferentes dimensdes e aspectos associados ao dominio de estudo (Etapa 2).
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Os procedimentos adotados nas duas primeiras etapas foram: 1) reducéo da diversidade
de termos, por meio da convergéncia semantica dos mesmos. Para minimizar a divergéncia,
todos os grupos consideraram o mesmo dicionario de dados, a partir das fontes de dados
disponiveis para 0 PNS-2013, IBGE (2019); 2) Foi evitado rotular uma dimensdo com termos
muito abrangentes. Por exemplo, ‘Estilo de vida’, o qual pode englobar tanto habitos
alimentares como héabitos de salde; 3) Foi procurado utilizar termos de significado Unico
vinculados ao dominio, rotulando as dimensdes com ideias especificas. Por exemplo, termos
especificos como ‘Habitos de satide’ e ‘Habitos alimentares’. O objetivo é evitar discrepancias
de significados; 4) Previamente, foram definidos os termos utilizados para guiar a construcao
dos mapas cognitivos. Por exemplo, os seguintes significados foram estabelecidos: drogas:
substancia que afeta a consciéncia humana; dieta: alimentos e bebidas de um grupo social.

Como resultado de aplicar as Etapas 1 e 2, os modelos elaborados pelos trés grupos de
trabalho, visando descrever dimensfes e aspectos associados ao dominio <Diabetes, Tipo 2>,

sdo mostrados nas Figuras 2-4.

Figura 2 - Mapa conceitual - Grupo de trabalhol
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-Gravidez

. -Histérico familiar
Genenética o .
-Histérico pessoal(obesidade)
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saude (Profissional{medicamentos)

Fonte: elaborada pelos autores

Figura 3 - Mapa conceitual - Grupo de trabalho2
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Fonte: elaborada pelos autores
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Figura 4 - Mapa conceitual - Grupo de trabalho 3
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Fonte: elaborada pelos autores

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

/Acesso aos Servigos
de Saide

Frequéncia

Fonte: elaborada pelos autores

A Etapa 3 do método CAPTO objetiva construir um modelo conceitual unificado,
obtido pela socializagdo dos grupos de trabalho. Como resultado desse processo, a Figura 5
mostra um modelo conceitual unificado para o dominio <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 relagdo a sua representatividade com o dominio de problema. Por

exemplo, a dimensdo <Habitos alimentares>, para o aspecto <Dieta de ingestdo de bebidas>, os

atributos associados foram <Tipo de bebida, Quantidade, Frequéncia>. Apos aplicagdo da Etapa

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

disponiveis nas fontes de dados, a Tabela 1, sintetiza as dimensdes, aspectos e atributos

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

Tabela 1: Dimensdes, Aspectos e Atributos vinculados para o dominio Diabetes, Tipo 2

Descricdo do Mapa Conceitual — Dominio de problema: Diabetes Tipo 2

Dimensao: Habitos de satde

Aspectos (conhecimento explicito e estudo Atr.'bUtOS Atributos vinculados com as
L . associados ao
cientifico vinculado) aspecto fontes de dados

Uso dos servicos de saude: O
acompanhamento do paciente por
profissionais de salde, e a frequéncia de
exédmens clinicos, se mostraram relacionados
com o0 uso de medicamentos, e com a
necessidade de busca de emergéncia/
internacdo, por individuos com diabetes
(Freitas et al 2018).

- Motivo de saude
gue requereu 0 Uso
dos servigos de
saude

- Diagndstico
médico

- Ultima consulta

- Uso de
medicamentos

Modulo J - Utilizacdo dos
servicos de salde e Modulo Q —
Doengas Cronicas: J4a, J7, J11a,
J14, J15a, Q32a, Q33b, Q34c,
Q38a3 e Q39a; Fonte: Base de
dads PNS (BD-PNS)

Consumo de Drogas: O uso de alcool (Sarit
Polsky e Halis K. Akturk), fumo e drogas
influenciam negativamente a imunidade dos
individuos (Pastor et al 2020).

- Quais drogas séo
consumidas

- Qual a frequéncia
de consumo de
drogas

- Qual a quantidade
de drogas
consumidas

Médulo P — Estilos de Vida:
P27, P28a, P29, P50, P54, P56,
P67 e P67a; Fonte: BD-PNS

Atividade Fisica: Atividades fisicas estdo
intrinsecamente ligadas uma vez que tornam
seu corpo mais sensivel a insulina (o
hormonio que permite que as células do seu
corpo usem o aglcar do sangue como
energia), o que ajuda a prevenir e controlar a
diabetes, (LaMonte et al. 2005).

- Quais atividades
fisicas sdo realizadas
- Com qual
frequéncia sdo
realizadas atividades

Modulo P — Estilos de Vida:
P34, P35, P37 e P36; Fonte:
BD-PNS

Dimensao:

Habitos alimentares

Dieta - Ingestdo de alimentos: A alimentagio
esta ligada & diabetes como citado por Reni
Aparecida Barsaglini e Ana Maria Canesqui
(Barsaglini e Canesqui, 2010).

- Quais alimentos
sao consumidos

- Qual a frequéncia
de consumo de
alimentos

- Qual a quantidade
de alimentos
consumidos

Modulo P — Estilos de Vida: P6a
até P26a; Fonte: BD-PNS

Dieta - Ingestéo de bebidas: A alta ingestdo
de alcool aumenta o risco de diabetes (Polsky
e Akturk, 2017)

- Quais bebidas séo
consumidas

- Qual a frequéncia
de consumo de
bebidas

- Qual a quantidade
de bebidas
consumidas

Médulo P — Estilos de Vida:
P6b até P24a; Fonte: BD-PNS
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Dimensdo: Condicoes Fisicas e Mentais

Deficiéncias: As deficiéncias podem ter
impacto direto nas atividades fisicas que uma
pessoa realiza e atividades fisicas tem impacto
direto na diabetes (LaMonte el al, 2005).

- Informagdes sobre
deficiéncias que
possa possuir

Moddulo G — Pessoas com
Deficiéncias; Fonte: BD-PNS

Gravidez: Gravidas tém maior suscetibilidade
a diabetes (McCance 2011).

- Status (condicdo
S/N)

- Influéncia da
diabetes na gravidez

Médulo P — Estilos de Vida e
Modulo Q — Doengas Cronicas:
P5 e Q30b; Fonte: BD-PNS

Saude Mental: Doencgas mentais como a
depressdo sdo fatores de risco para a diabetes
(Fraguas et al 2009).

- Possui alguma
doenca mental

- Qual o efeito na
vida cotidiana caso
possua uma doenca
mental

Modulo J - Utilizacdo dos
servicos de salide e Modulo Q —
Doencas Cronicas: J7, Q92,
Q110a e Q115; Fonte: BD-PNS

Percepcéo: Por meio da percepcao individual,
as pessoas relatam dores ou sintomas, que
podem estar ligados a diabetes (Lee et al
2020).

- Autoavaliacao
- Percepcéo de
sintomas de Diabetes

Modulo N — Percepgéo do
estado de saude: N1, Nlae
N14; Fonte: BD-PNS

Doencas cronicas: Algumas doencgas
cronicas, como doengas renais, estao
intimamente ligadas a diabetes (Koye et al
2018):

- Possui alguma
doenga crbnica
(especialmente a
prépria diabetes)

- Efeitos da diabetes

Médulo Q — Doencas Cronicas:
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

Médulo Q — Doencas Cronicas:
Q29a, Q47a e Q51a; Fonte: BD-
PNS

Dimenséo: Condic¢des Sécio-econbmic

as

Renda: A renda tem relacdo com a diabetes
diretamente, uma vez que ela reflete ela é
fator importante para diversos pontos, como
acesso a saude, dieta, entre outros (Bird
2015).

- Rendimento de
trabalhos

- Rendimento de
outras fontes

Médulo E — Caracteristicas de
trabalho das pessoas 14 anos ou
mais de idade e Médulo F —
Rendimentos de outras fontes:
E16, E18 e Fla até F14a; Fonte:
BD-PNS

Acesso a servigos de salde: Acesso a
servigos de salde é importante para
diagnésticos (Zhang et al 2012).

- Acesso a farmaécias
e profissionais de
saude

- Dificuldades de
acesso a farmacias e
profissionais de
saude

Médulo Q — Doencas Cronicas:
Q33a, Q34d, Q37a, Q38a4,
Q38a6, Q40a, Q43 e Q50;
Fonte: BD-PNS

Plano de satde: Planos de saude refletem nos
acessos a saude do individuo (IMCCU 2002).

- Informagdes sobre
o0 plano de salde
caso possua

Médulo | — Cobertura de Plano
de Salde; Fonte: BD-PNS

Trabalho: O trabalho é relacionado com
atividades fisicas que é intimamente ligado a
ocorréncia de diabetes (Hu et al 2003).

- Informagdes sobre
o trabalho caso
possua

- Consequéncias do
trabalho sobre a
saude

- Interferéncias de
doencas crénicas no
trabalho

Médulo E — Caracteristicas de
trabalho das pessoas 14 anos ou
mais de idade e Médulo M —
Caracteristicas do trabalho e
apoio social: E12, E14a, E17,
E19, M5d e M6; Fonte: BD-
PNS

Dimensao: Caracteristicas do individuo

Sexo: Sexo esta ligado a diabetes, que afeta

Médulo C — Caracteristicas

mais 0s homens em nosso pais (Gale e - Sexo gerais dos moradores: C6;
Gillespie 2001). Fonte: BD-PNS
Idade: A idade afeta principalmente a - Idade Médulo C — Caracteristicas

populacdo mais velha (Laakso e Pyorala,

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

Dimensédo: Genética

Predisposicao individual: Os fatores de risco
para desenvolver o diabetes sdo:
sedentarismo, historia familiar de diabetes em
parentes de 1° grau (Ali 2013).

- Recomendacdes
para reduzir 0s
efeitos da diabetes

Médulo Q — Doencas Cronicas:
Q46a; Fonte: BD-PNS

Histdrico familiar — Casos de doencas
crénicas: A diabetes esta diretamente ligada a
hereditariedade.

- Tipo Dados indisponiveis na Fontte:
- Severidade BD-PNS

Dimensdo: Antropometria

Médulo P — Estilos de Vida e

Peso e altura: Utilizados para calcular o - Peso (Mdiltiplas ; L
. P . Modulo W — Antropometria:
IMC, fazendo referéncia a caracteristicas medicdes)
. < i Pla, P4a, W00201, W00202,
como a obesidade, que é um fator causador da | - Altura (Multiplas W00101 e W00102: Eonte: BD
diabetes (Leong e Wilding, 1999). medicdes) ' '

PNS

Fonte: elaborada pelos autores

VALIDACAO DO METODO

De forma a validar o método CAPTO, este foi aplicado sobre a base de dados da PNS-
2013. Como mencionado, a PNS visa obter informagGes detalhadas sobre a saide e o estilo de
vida da populagdo brasileira, de forma a identificar as principais doengas e fatores de risco para
a saude, além de avaliar o acesso e a qualidade dos servigos de saude no pais.

Para o processo de validacdo foi considerado o dominio <Diabetes, Tipo 2> e
construido modelos supervisionados de classificacdo por arvore de decisdo. Os modelos sdo
ajustados para classificar (descrever) os individuo nas classes 1: Individuos com Diabetes, e 2:
Individuo ndo diabético. Para construcdo do conjunto de dados foi considerado somente os
individuos diagnosticados clinicamente com a doenca. Mulheres diagnosticadas com diabetes
por gravidez foram desconsiderados deste processo. No total foram identificados 3636
instancias de individuos diabéticos. Para contrapor informacdes aos modelos de classificagdo, a
mesma quantidade de individuos foram inseridos ao conjunto de dados, totalizando 7272
instancias.

O processo de validagdo consistiu na obtengdo de modelos de classificagdo para trés
conjuntos de dados: o primeiro conjunto (DataSetl) considera a base de dados completa, sem
selecdo conceitual de atributos, nem tratamento de dados ausentes. O segundo conjunto
(DataSet2) considera casos completo por meio de um pré-processamento de eliminagdo de
atributos com grande quantidade de dados ausentes. Foi aplicado também a eliminag&o de casos
(registros) com presenca de dados faltantes. O terceiro conjunto (DataSet3) para o qual foi
aplicado o método CAPTO para selecdo conceitual de atributos, como indicado na Tabela 1.
Para este Gltimo conjunto de dados, foi também considerado casos completos.

Os trés conjuntos de dados foram submetidos ao modelo baseado em Arvore de deciséo.
A construcdo das arvores considerou o Ganho de Informacdo para construgcdo das arvores, e

como critério de parada, para expansao da arvore, foi considerado até 5 instancias por né. A
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Tabela 2 mostra os resultados dos modelos de classificacdo (medida F1) para diversos tamanhos
do conjunto de treinamento e validacdo. A escolha aleatdria das instancias para treinamento,

para todos 0s modelos, receberam a mesma semente.

Tabela 2: Validacdo do método CAPTO. Resultados por arvore de decisdo - medida F1.

Tamanho do Conjunto de Treinamento
Dimensao 90% 70% 50% 30% 10%

DataSetl | 7272x942 | 1:100 1:99,9 1:99,7 1: 100 1: 99,7

2: indeterm. 2: indeterm. 2: indeterm. 2: indeterm. 2: indeterm.
DataSet2 5291 x50 | 1:80,7 1: 68,9 1:71,0 1: 60,5 1: 48,5

2:72,6 2: 23,4 2:74,8 2:57,8 2: 54,7
DataSet3 5291x31 | 1:72,6 1:77,9 1:71,0 1: 66,3 1:70,4

2:715 2:69,3 2:73,8 2:69,7 2:75,5

Pelos resultados da Tabela 2 é possivel observar que o pior desempenho foi obtido
para a base de dados DataSet1. O modelo néo foi capaz de predizer nenhuma instancia da classe
2: Individuo ndo diabético. O conjunto DataSet2, o qual considerou somente casos completos
apresentou um desempenho em degradagdo a medida que o tamanho do conjunto de treinamento
foi reduzido. O conjunto DataSet3, no qual foi aplicado o método CAPTO, foi 0o mais estavel
frente & reducdo do tamanho do conjunto de treinamento, mostrando o melhor resultado. As

simulagdes foram implementadas no ambiente Knime.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho o método CAPTO, para entendimento e representacdo conceitual de
dominios de problemas, para o desenvolvimento de projetos em ciéncia de dados, é proposto. O
método, baseado em modelos para gestdo do conhecimento, permite capturar o conhecimento
tacito do especialista de dominio, e junto com o conhecimento explicito disponivel, propbe a
construcdo de modelos conceituais para representacdo de um dominio de problema. Esses
modelos contém as principais perspectivas (dimensdes), aspectos e atributos relevantes para dar
inicio a um projeto em ciéncia de dados.

Como mencionado anteriormente, o entendimento do dominio de problema é
normalmente negligenciado, e isso pode levar a descoberta de padrdes 6bvios, ndo relevantes, e
inclusive errdneos. E importante ressaltar que a falta de atributos para representar o modelo
conceitual, ¢ um indicativo que a descoberta de conhecimento pode ter restri¢des, 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, € uma a¢do comum. Porém, o

retorno as etapas anteriores, com o objetivo de melhorar o desempenho dos algoritmos é um
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processo custoso. Dai, iniciar pelo entendimento do dominio de problema, representado por um
modelo conceitual, ajuda a ndo ter a necessidade de retornar as etapas iniciais, pois a selecéo
conceitual j& foi realizada considerando todas as varidveis disponiveis na base de dados.

Note que todo modelo conceitual, acerca de um dominio de problema é sempre uma
aproximacao da realidade, dai a descoberta de conhecimento corresponderd a uma interpretacdo
ou visdo acerca do dominio de problema em estudo.

E importante ressaltar que a modelagem conceitual pode ser relevante na construcio de
”Data-lakes”. Esses repositorios poderiam identificar antecipadamente os dados que devem

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