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Resumo

Em uma pesquisa cientifica é necessério a utilizacdo de pardmetros cientificos em sua
elaboracéo, e isso ndo difere em pesquisas que envolvem o processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados. Entretanto, ao analisar os critérios de escolha das
ferramentas de mineragdo de dados realizadas por pesquisadores em suas pesquisas, nota-se
que ndo sdo baseadasem critérios cientificos, e sim pessoais, fazendo que o trabalho ndo possa
ser replicado com 0 mesmo rigor. Portanto, o presente trabalho visa avaliar o processo de
descoberta de conhecimento com o auxilio das ferramentas de mineracdo de dados Orange e
WEKA e com isto proporcionar a futuros estudos parametros cientificos para sustentar a
escolhade utilizacdo entre as duas ferramentas. Para isto serd aplicado o processo de descoberta
de conhecimento com cada uma das ferramentas e analisados seus comportamentos em cada
etapa deste projeto.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Descoberta de Conhecimento, Base de Dados, KDD,
Cluster, K-means, Orange, WEKA



Abstract

In scientific research, it is necessary to use scientific parameters in its elaboration, and this
does not differ in research involving the process of discovering knowledge in a database.
However, when analyzing the criteriafor choosing datamining tools carriedoutby researchers
in their research, itis noted that they are not based on scientific criteria, but rather personal,
making the work cannot be replicated with the same rigor. Therefore, the present work aims to
evaluate the knowledge discovery process with the aid of data mining tools Orange and WEKA
and thereby provide future studies with scientific parameters to support the choice of use
between the two tools. For this, the knowledge discovery process will be applied with each of
the tools and their behavior will be analyzed in each stage of this project.

Keywords: Data Mining, Knowledge Discovery, Database, KDD, Cluster, K-means, Orange,
WEKA
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1 INTRODUCAO

Por intermédio da internet, ahumanidade vem produzindo cada vez mais dados nas mais
diversas plataformas digitais através de uma interacdo continua de dispositivos interconectados
(sensores, computadores, celulares, cameras, entre outros) e aplicativoscom aweb. O resultado
dessa interacdo € uma quantidade de registros, sinais, imagens, videos e posts que vém sendo
coletados e armazenados, e que no final somam cerca de 90% de todos dados produzidos desde
2017.Porconsequéncia, os dados gerados saoabundantes, produzidos de formarapidae servem
de base parageracdo de estratégia e tomada de decisdo naesferapublicae privada (BUGNION;
MANIVANNAN; NICOLAS, 2017; MAGRANI, 2019; VAN DER AALST, 2014 apud
RAUTENBERG; CARMO, 2019).

Esta massa de dados tem atingido enormes propor¢des, o que tornou um problema para
0 ser humano que apresenta a incapacidade natural de assimilar tanta informacéo. Por
consequéncia, essa analise de dados ficou lenta, cara e subjetiva e com o volume de dados
crescendo essa andlise manual se torna cada vez mais impraticAvel. Neste cenario, 0
desenvolvimento de solugdes computacionais e estatisticastornou necessario para que se possa
realizar a descoberta de conhecimento em bases de dados onde as massas de dados séo
armazenadas (AMARAL, 2001; CAMPOS NETO, 2016; FAYYAD, et. al, 1996).

Para analisar tanta informacdo foram desenvolvidas ferramentas de mineragédo de dados
que facilitam o manuseio, processamento e a analise de informacdes. Algumas ferramentas de
mineragdo de dados como Orange, RapidMiner, Tanangra, WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), dentre outras, que consistem em buscar padrdes e anomalias em bases de
dados sendo compostas de métodos tais como descoberta de regras de associagado, arvores de
decisdo, raciocinio baseado em casos, algoritmos genéticos, redes neurais artificiais, etc; e de
tarefas como associacao, descricdo, estimacao, predicdo, agrupamento, associacdo, dentre
outras (CAMILO; SILVA, 2009; CAMPOS NETO, 2016; DIAS, 2002).

Portanto, dentre diversos métodos e tarefas de mineracéo, a escolha das ferramentas de
mineracdo de dados muitas vezes transcende os critérios cientificos e acaba sendo realizada
através de escolhas pessoais. Entretanto a escolha da ferramenta de mineracao de dados pode
ser uma tarefa dificil podendo estar relacionada a um dos fatores como falta de conhecimento
dos métodos existentes de mineracdo de dados; implementacao e aplicagdo complexas de um
método de mineracdo de dados; falta de ferramentas adequadas; custo elevado das ferramentas

de mineragdo de dados disponiveis no mercado; falta de pardmetros de referéncia no momento
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da escolha do método e da ferramenta mais adequada de acordo com o problemaa ser resolvido
(DIAS, 2002).

Ao analisar as justificativas de escolhade ferramentas de mineracdo de dados presentes
em 24 trabalhos cientificos incluindo Trabalhos de Conclusédo de Curso, Dissertacdes e Teses
que possuem o tema associado a mineragdo de dados foram constatados que as justificativas
foram pautadas em cima de escolhas pessoais como: ferramenta gratuita, facilidade de uso,
ferramenta utilizada em projetos semelhantes, conhecimento dos algoritmos da ferramenta e
alguns casos néo justificados.

Os trabalhos foram analisados pelos autores deste trabalho e pertenciam as Instituicoes
de Ensino Superior como ITA (Instituto de Tecnologia da Aeronautica), PUC-GO (Pontificia
Universidade Catolica de Goias), UFMG (Universidade Federal de Minas Gerais), UFPE
(Universidade Federal de Pernambuco), UFRJ (Universidade Federal do Rio de Janeiro), UnB
(Universidade de Brasilia), Unespe (Universidade Estadual Paulista), USP (Universidade de
S&o Paulo) e o Centro Universitario de Anapolis - UNIEVANGELICA.

Neste sentido, o presente trabalho abordauma analise de todas as etapas do processo de
KDD utilizando a base de dados de ocorréncias aeronauticas do CENIPA com o auxilio das
ferramentas de mineracgédo de dados Orange e WEKA. Através da Técnica de Clusterizacgéo e
utilizacdo do algoritmo K-means foigerado um paralelo de uso de cada ferramenta, e ainda com
0 contraste da Representacdo do Conhecimento obtido apds a utilizagdo de cada ferramenta que
foi possivel gerar pardmetros cientificos para justificara escolha de utilizagdo das ferramentas
que possam ser utilizadas e replicadas futuramente.

Foram apresentados ao longo do trabalho conceitos tedricos que direcionaram o
desenvolvimento deste estudo. Eles estdo divididos em duas partes principais: aspectos
relacionados ao Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados, e uma
contextualizacdo ao ambiente de pesquisa que foi escolhido, ocorréncias aeronauticas. Na
Secdo seguinte sdo demonstrados os resultados alcancados. H& ainda considerages dos autores
sobre o que foi alcancado e aprendido, em seguida com sugestdo de trabalhos futuros. Por fim,
a Secdo de Anexos e Apéndices adicionam informacgBes que contribuem para o detalhamento

dos resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Para atingir a compreensdo da pesquisa, € essencial o esclarecimento dos conceitos
abordados durante o desenvolvimento deste trabalho, o que contribuiu tanto para a defini¢éo do
tema abordado quanto para o alinhamento dos resultados obtidos.

A fundamentacdo tedrica abrange o ponto de vista da literatura e pesquisadores sobre:
processos de identificacdo de padrdes em base de dados e detalhamento da etapa de mineragéo

de dados e suas especificidades.

2.1 Dado, informacao e conhecimento

Desde o surgimento dos primeiros computadores o objetivo das organizagdes eram
armazenar e processar dados. Isto ficou mais evidente com a queda dos custos de aquisicao de
hardware, tornando possivel armazenar quantidades massivas de dados. Alguns exemplos deste
fato é uma empresa que cria 0s cadastros com os dados pessoais de seus clientes para conhecé-
los melhor, e InstituicGes de ensino que armazenam notas, pagamentos de mensalidades e
informacdes pessoais dos alunos. Com essas necessidades foram criadas novas tecnologias de
armazenamento como banco de dados, Data Warehouse, Bibliotecas Virtuais, Servidores Web
e dentre outras (Cl1OSet al., 2007; HAN; KAMBER,; PEI, 2012).

Como exemplo de geracdo das massas de dados pode-se citar aplicagdes como 0s
satélites de observacdo da NASA (National Aeronautics and Space Administration) que geram
cerca de um terabyte de dados por dia; o Projeto Genoma armazena milhares de bytes para cada
uma das bilhdes de bases genéticas; Instituicdes que mantém repositdrios com milhares de
transacdes dos seus clientes; uso intenso de dispositivos interconectados (sensores,
computadores, cdmeras, celulares, tablets) comunicando com a internet que coletam muitos
dados e de forma indireta, e dentre outras aplicacdes (BRAMER, 2007; RAUTENBERG,;
CARMO, 2019).

E importante ressaltar que o dado é a menor unidade obtida em uma observacio do
mundo com significados implicitos, que podem ser armazenados em uma base de dados.
Informacdo é o uso dos dados, dentro de um contexto, que por meio de interpretac@es adquire
significado e auxilia na tomada de decisdes. Ja 0 conhecimento, é a informacao sendo aplicada
com um proposito ou utilidade através de atividades humanas (BITTENCOURT, 2004,
ELMASRI; NAVATHE, 2011; SOUSA, 2017).

Na figura 1, sera apresentada uma metafora sobre dado, informacao, apresentacéo e
conhecimento, num contexto mais ltdico, para que possa ser compreensivel 0s conceitos dos

termos a serem utilizados.



16

Figura 1. Metéfora sobre dado, informacdo, apresentacao e conhecimento

Dados Informagao

——

Fonte: Johnstone (2019)
Nessa metaforaos dados sdo os ingredientes utilizados no bolo, as menores unidades de
um todo; a informacdo € a combinacéao de todos os ingredientes para formacao do bolo; a
apresentacdo é aformacomo ainformacao é apresentada; o bolo, no momento queé consumido

representa o conhecimento.

2.2 Processo de Descoberta de Conhecimentoem Bancos de Dados

O estudo de dados com a intencdo de transforma-los em conhecimento através de seus
padrGes € um método tradicional visto nas mais diversas areas como Medicina, Agronomia,
Geografia, Administracéo, dentre outras. Na area de Administracao, por exemplo, o profissional
realiza diversas analises a partir dos nimeros de vendas e cancelamentos, admissédo e evasao de
funcionarios, e receita e prejuizo anual da empresa. As analises geralmente séo feitas tanto de
forma manual quanto interpretativa e seus resultados auxiliam o profissional em suas projecdes
e tomadas de decisdes. Ainda, a medida que o volume de dados da empresa aumenta este
processo se torna complexo e custoso (AMARAL, 2001).

Para automatizar este processo de descoberta de conhecimento podem ser utilizadas
ferramentas auxiliares e métodos mais modernos, como o Knowledge Discovery in Database
(KDD - Descoberta de Conhecimento de Base de Dados). De acordo com Fayyad et. al (1996,
p. 40, tradugdo nossa): “KDD ¢ o processo néo trivial de identificacdo de padrdes validos,
novos, potencialmente uteis e finalmente compreensiveis nos dados.”

O processo de KDD, ilustrado na Figura 2, € composto por varias etapas que envolvem

alguns pontos principais, sendo eles: Selecédo, Pré-processamento, Transformacao, Mineragao
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de Dados, Pds-Processamento e Aplicacdo do Conhecimento. Este processo € interativo e
iterativo, onde o analista pode retornar a etapa anterior para aprimorar os dados coletados ou
reavaliar os resultados obtidos (BERNABEU, 2004).

Figura 2. Etapas do Processo de KDD

A Padrdes

== A
e

ransformacio
@ ’ Dados Pré-processados Transformados
Dados foados Escolhidos :
i

Fonte: Camilo e Silva (2009, p. 3)

- m e

B
d
B
E
B
4
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2.2.1 Etapasdo KDD

O processo de KDD envolve duas fases, a preparacdo e a mineracdo dos dados. A
primeira parte envolve as etapas de selecdo, pré-processamento e transformacéo; ja a segunda
parte envolve as etapas mineracdo de dados, pds-processamento e utilizagcdo do conhecimento.
A seguir serdo descritas cada etapa mencionada que esta envolvida no processo de KDD
(AMARAL, 2001).

Na etapade Sele¢éo, o analista precisa dedicar grande esfor¢oe cuidado para determinar
aquilo que se deseja extrair de conhecimentoe a base de dados a ser utilizada para que seja
possivel obter o resultado esperado ao final do projeto. Tendo em vista a escolha do problema
a ser abordado, é crucial a correta defini¢do do conjunto de dados-alvo, a qual o analista tera
como foco determinados atributos ou instancias de dados, pois esta podera ser determinante
para o sucesso do projeto (AMARAL, 2001; BERNABEU, 2004).

A sequir, a etapa de Pré-processamento possui algumas subetapas onde todas agem com
um Unico objetivo de garantir a qualidade dos dados a serem utilizados, reduzindo possiveis
atrasos e complexidades que ndo possuem utilidade para o processo de mineracao. Para isto,
inicialmente sdo tratadas formas de limpeza dos dados a fim de eliminar quaisquer
inconsisténcias, ruidos ou dados incompletos que possam comprometer a mineragdo dos dados
(AMARAL, 2001).

Além da limpeza dos dados, no Pré-processamento, ocorre a Selecdo dos Dados, onde
Bernabeu (2004) aponta como finalidade diminuir o tempo de processamento do algoritmo,

reduzindo seu espa¢o de busca considerando a qualidade dos registros a serem analisados.
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Em seguida, inicia-se 0 processo de Extracdo de Padrdes, responsavel por garantir o
cumprimento dos objetivos definidos na etapa de Sele¢do. Conforme Rezende (2003, p. 317),
“nessa etapa ¢ realizada a escolha, a configuragdo e execugdo de um ou mais algoritmos para
extracdo de conhecimento”. Sendo este um processo iterativo, ¢ comum ser executado diversas
vezes, conforme necessario.

Sao comuns nos processos de KDD a utilizacdo de mais de uma fonte de dados. Sendo
assim, para que seja possivel aplicar o processo de mineracdo, os dados sdo acoplados e
transformados com o intuito de que apresentem o mesmo formato e estrutura. De acordo com
Fayyad et al. (1996), ap6s concluir as etapas anteriores 0s dados necessitam de uma
transformacao paraa aplicacdo dos algoritmos (que trabalham apenas com um tipo de valor).

Um exemplo da etapa de Transformacao, seria da formatacao de duas bases diferentes,
onde uma delas apresenta apenas dados em formatos numéricose uma segunda base onde ha
valores categoricos. Neste caso € necessario transformar os valores numéricos em categdricos
ou vice-versa. Para a transformacdo dos dados sdo usados diferentes critérios conforme o
objetivo do projeto, existindo apenas um modelo padréo a ser seguido (CAMILO; SILVA,
2009).

Enfim, a etapa de Mineracao de Dados consiste na aplicacdo de algoritmos de analise e
descoberta para abstrair conhecimento a partir dos dados. Considerada como a etapa principal
do KDD, é comum ser referenciadacomo um sinénimo para todo o processo. Um problemaa
ser enfrentado nesta etapa € a capacidade de processamento necessario para realizar as buscas
em grandes bases de dados (FAYYAD etal., 1996; REIS, 2014).

Com a concluséo da etapa de mineracéo, ingressa-se na etapa de P0s-Processamento,
destinada a avaliacdo e estudo dos resultados obtidos na mineracdo de dados. Para total
aproveitamento do conhecimento extraido, é necessario o auxilio de um profissional
especialista no assunto pararealizar as interpretacdes e validar as informagdes como coerentes.
Para complementar ainda mais os resultados, o analista pode utilizar algoritmos de anélise de
padrdes para buscarem conhecimentos especificos. O resultado final ¢ compilado e
documentado em formade relatorios em uma linguagem entendivel aos usuarios (BERNABEU,
2004).

2.2.2 Tarefasdo KDD

Para conceituar o tratamento sobre um conjunto de dados, autores utilizam a

nomenclatura de Tarefas do KDD que sdo aplicadas durante a etapa de Mineracao de Dados, a
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seguir serd abordado as caracteristicas sobre cada uma das tarefas principais do KDD
(BERNABEU, 2004).

As tarefas do KDD sdo subdivididas em duas categorias: Preditivas e Descritivas.
Enquanto as tarefas da primeira categoria visam a abstracdo do conhecimento através de um
conjunto de dados historicos para realizar a predicdo de novas amostras, as tarefas da segunda
categoria buscam identificar padrdes de comportamento que sintetizam as relagdes entre 0s
dados. Dentre as tarefas Preditivas estdo as de Descricao, Classificacdo e Regressdo, ja as de
Associacgdo, Clustering e Sumarizacao pertencem a categoria de tarefas Descritivas (CAMPOS
NETO, 2016).

A primeira tarefa é chamada de Descricdo, é utilizada para descrever os padrdes
revelados pelos dados, oferecendo possiveis interpretacdes sobre os resultados obtidos
considerando possiveis influéncias de determinadas variaveis no produto final. (CAMILO;
SILVA, 2009).

A tarefa de Classificacdo tem como objetivo identificar a qual classe pertence um
determinado registro. Para este caso, 0 modelo construido analisa um conjunto de registros
previamente classificados para que o modelo seja capaz de avaliar a classificacéo indicadae
realizar porsi 0 mesmo processo paraos demaisregistros. Ou seja, para cada registro € indicado
a qual classificacdo pertence. O modelo criado analisa esses registros classificados e desta
forma é capaz de predizer a qual categoria um novo registro se encaixa (CAMILO; SILVA,
2009; CAMPOS NETO, 2016).

Por sua vez, a tarefa de Regressao (Estimativa), ao contrario da tarefa de Classificagao,
é utilizada quando ¢ identificado um registro de valor numérico real e ndo um categorico. Desta
forma, € possivel estimar o valor de uma variavel a partir dos demais valores (LAROSE, 2005).

A Associacdo visa identificar o relacionamento entre os atributos, descrevendo
associacOes entre as variaveis. Segundo Larose (2005, p. 17, tradugdo nossa) “As regras de
associacio tém a forma: SE atributo X ENTAO atributo Y, juntamente com uma medida do
apoio e confianca associados a regra”.

A Clusterizacdo (Segmentacdo) é a tarefa de agrupamento que visa aproximar os
registros similares. Os algoritmos de clusterizacao tém como objetivo segmentar o conjunto de
dados em subgrupos em que a similaridade dos registros dentro do cluster seja maximizada em
relacdo a similaridade com registros foradele (LAROSE, 2005).

A Sumarizagdo consiste em facilitar o entendimento dos dados identificando inimeras
caracteristicas nos dados sendo estudados, ou seja, suas similaridades nos registros da base de

dados. Uma das principais abordagens para descricdo de informagdes € a visualizacdo dos
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dados, principalmente quando os dados ndo estdo organizados em uma forma padrdo. Os
resultados obtidos nessa técnica sdo utilizados em conjunto com outras funcionalidades
(CORTES, PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

2.3 Ferramentas de Mineracao de Dados

Segundo Rangra e Bansal (2014), ao longo dos anos um vasto namero de ferramentas
de mineracdo de dados foi desenvolvido por uma comunidade de pesquisadores e entusiastas
de andlise de dados. Desta unido foram originadas diversas ferramentas de cddigo aberto como
RapidMiner, Tanagra, WEKA e Orange, sendo estas duas Ultimas as ferramentas de foco deste
projeto. Conforme Wahbeh etal. (2011, p. 18, traducdo nossa) “Essas ferramentas e softwares
fornecem um conjunto de métodos e algoritmos que ajudam na melhor utilizagdo dos dados e
informagdes disponiveis para os usudrios”. Abaixo serdo descritas algumas caracteristicas das

ferramentas de mineracao de dados mencionadas anteriormente.

2.3.1 RapidMiner

A ferramenta RapidMiner € um software de cédigo aberto desenvolvido em linguagem
Java que oferece um ambiente integrado para procedimentos de mineragdo de dados e
aprendizadode maquinas,incluindo: carga e transformacéo de dados (ETL), pré-processamento
dos dados, modelagem, avaliacdo e implantacdo. Para os processos de mineracédo de dados,
estes podem ser descritosem XML e criadosem interface graficado usuario (GUI). Além disso,
0 RapidMiner pode ser usado para processos de mineracao de texto, mineragao de multimidia,
analise preditiva e anélise de negocios (RAMAMOHAN et al., 2012; RANGRA, BANSAL,
2014).

2.3.2 Tanagra

O Tanagra € um software gratuito de mineracdo de dados desenvolvido para fins
académicos e de pesquisa. Ele possui varios métodos de mineracdo de dados como anélise
exploratéria de dados, aprendizado estatistico, aprendizado de maquina e banco de dados. Ele
é um projeto de software livre (projeto de cddigo aberto), pois todo usuério pode acessar 0 seu
cédigo fonte e adicionar os seus préprios algoritmos, desde que concorde e esteja em
conformidade com a licenca de distribuicdo do software (PATEL; DESAI, 2015;
RAMAMOHAN et al., 2012; WAHBEH et al., 2011).

A ferramenta possui como foco trés objetivos, o primeiro objetivo considerado como

principal é fornecer uma plataforma para pesquisadores e estudantes usarem de maneira facil
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de utilizar, em conformidade com as normas atuais do desenvolvimento de software e
permitindo analisar dados reais ou sintéticos. O segundo objetivo consiste é propor aos
pesquisadores uma arquitetura que lhes permita adicionar seus proprios métodos de mineragao
de dados, para comparar seus desempenhos. O terceiro objetivo é que os desenvolvedores
iniciantes desfrutem do acesso gratuito ao cédigo-fonte, paracompreender a sua arquitetura de
desenvolvimento, os problemas a serem evitados, as principais etapas do projeto e quais
ferramentas e bibliotecas de codigo utilizar (PATEL; DESAI, 2015; RAMAMOHAN et al.,
2012; WAHBEH etal., 2011).

2.3.3WEKA
O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um software de cddigo

livre desenvolvido na Nova Zelandia, pela Universidade de Waikato, seu nome faz referéncia
a um passaro que ndo voa, de natureza curiosa, encontrado apenas nas ilhas da Nova Zelandia.
Com ele, pesquisadores, cientistas industriais, estudantes e professores de Universidades, sdo
capazesde utilizaro Machine Learning (Aprendizadode Maquina) para obter conhecimento de
grandes bases de dados, eliminando a necessidade de uma andlise totalmente manual
(WITTEN; FRANK, 2005; WAIKATO, 2019).

O WEKA é uma colecéo de algoritmos de aprendizado de maquina e ferramentas de
preparacdo, classificacdo, regressdo, clustering, mineracdo de regras de associagao e
visualizagdo de dados. Ele foi projetado para que seja possivel testar rapidamente os métodos
existentes em novos conjuntos de dados de maneira flexivel (WITTEN; FRANK, 2005;
WAIKATO, 2019).

Conforme Witten e Frank (2005), 0 WEKA fornece amplo suporte paratodo o processo
de mineracdo de dados experimental, incluindo a preparacdo dos dados de entrada, a avaliacdo
estatistica dos esquemas de aprendizado e a visualizacdo dos dados de entrada e do resultado
do aprendizado. Seu conjunto de ferramentas diversificado e abrangente é acessado por meio
de uma interface comum, para que seus usuarios possam comparar diferentes métodos e
identificar os mais adequados parao problema analisado.

O sistema foi desenvolvido em Java e distribuido de forma livre, conforme os termos
da GNU, General Public License. Possui compatibilidade com plataformas Linux, Windows e
MacOS, o que ajuda em suadisseminacdo (WITTEN; FRANK, 2005).
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2.3.4 Orange

O Orange, assim como 0 WEKA, ¢é um software de cddigo aberto para aprendizado de
méaquina e mineracdo de dados. Mesmo destinando-se a usuarios experientes e pesquisadores,
a ferramenta possui uma comunidade ativa que auxilia novatos e especialistas em suas analises,
além de fornecer cursos (pagos) e videos rapidos e gratuitos no Youtube com legendas
disponiveis em  portugués  (PATEL, DESAI, 2015; ORANGE, 2019).

O desenvolvimento do Orange comegou em 1997 por Janez Demsar e Zupan, até entio
membros do Laboratério de Inteligéncia Artificial na Universidade de Ljubljana, na Eslovénia.
Como informado pelos préprios desenvolvedores no artigo Orange: Data Mining Fruitful and
Funde 2012, o software foidesenvolvido inicialmente comoumabiblioteca C ++ de algoritmos
de aprendizado de maquina.

Segundo Demsar ¢ Zupan (2012), o Orange era utilizado principalmente para
exploragdo de dados em conjunto com diferentes algoritmos de pré-processamento e
aprendizado para testes e combinacdo de validagdes. Os componentes eram incorporados a
programas que poderiam ser usados via linha de comando. Com isso se mostrando limitante, o
Orange comecou a fornecer scripts em Python. Com scripts Python, o usuario é capaz de
prototipar novos algoritmos enquanto reutiliza 0 maximo de cédigo possivel, além de possuir
interface de féacil utilizacéo.

O Orange possui suporte as tarefas que vao desde o pré-processamento de dados até
modelagem e avaliagdo. O software pode ser utilizado em sistemas operacionais Linux,
Windows e MacOS (DEMSAR et. al., 2004).

2.4 Base de Dados

No inicio do processo do KDD é necessario determinar aquilo que se deseja extrair de
conhecimento e a base de dados a ser utilizada para que seja possivel obter o resultado esperado
ao final do projeto. Tendo em vista a escolha do problema a ser abordado, é fundamental a
correta definicdo do conjunto de dados-alvo, a qual o analista tera como foco determinados
atributos ou instancias de dados, pois esta podera ser determinante para o sucesso do projeto
(AMARAL, 2001; BERNABEU, 2004).

Tendo em vista esta etapa, foi definida uma base genérica e a escolhida foi a base de
dados de ocorréncias aeronauticas em solo brasileiro, disponibilizada pelo Portal Brasileiro de
Dados Abertos, este ¢ uma ferramenta disponibilizada pelo Governo para que todos possam

encontrar e utilizar dados e informac@es publicas, onde preza pela simplicidade e organizacao
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para que possa encontrar facilmente os dados e informacdes que precisa (PORTAL
BRASILEIRO DE DADOS ABERTOS, 2019).

Na subsecdo a seguir € abordado o contexto em que a base de dados é utilizada, o que
ajuda a compreender os dados registrados contidos nela, além de interpretacdo da informacéo e

auxilio nas proximas etapas de descoberta de conhecimento.

2.4.1 Ocorréncias Aeronauticas

A historia dos acidentes aeronauticos e da avia¢cdo tiveram inicios simultaneos, em
virtude da falta de conhecimentos para o desenvolvimento das aeronaves com condicoes
minimas de seguranca. Dessa forma, as tentativas de colocar uma maquina mais pesada que o
ar se seguiram e com isso 0s primeiros acidentes aeronéuticos (CENIPA, 2000 apud SOUZA,
2012).

O primeiro acidente aeronautico brasileiro foi de um baldo pilotado pelo Tenente
Juventino, do Exeército Brasileiro, em 20 de maio de 1908. A comissédo de investigacdo desta
ocorréncia concluiu que houve um rompimento do cabo que limitava a subida do baldo. Na
tentativa de subir o baldo, o Tenente Juventinoacionou a valvulade gas, como acéo corretiva,
cujo mal funcionamento acabou ocorrendo uma queda violenta contra o solo, que por
consequéncia ocasionou a sua morte (CENIPA, 2000 apud SOUZA, 2012).

As defini¢des das atividades de investigacdo de acidentes aeronauticos no Brasil tiveram
inicio na década de 20 nas Forcas Armadas da Marinha e do Exército. A Marinha realizava as
suas investigacdes através do Inquérito Policial Militar (IPM), jao Exército utilizava o Inquérito
de Acidente Aeronautico (IAA) a fim de apurar as suas ocorréncias. Em ambos os casos, 0s
motivos dasapuracdes eram compreender as causas responsaveis pelo acidente (BRASIL, 2000
apud CAMARGO 2010).

Ap0s a criacdo do Ministério da Aeronautica, em 1941, ocorreu umareformulagéo dos
procedimentos que j& vinham sendo executados pela Marinha e do Exército, os procedimentos
foram unificados e ficaram sob a jurisdicdo da entdo Inspetoria Geral da Aeronautica. Dessa
forma foi criado o Inquérito Técnico Sumario como substituto do IPM e do IAA na apuragao
de acidentes aeronauticos com o objetivo de encontrar as causas que provocaram o acidente
aeronautico (BRASIL, 2000 apud CAMARGO 2010).

Em 1951, através do novo Regulamento da Inspetoria Geral da Aeronauticaé criada a
sigla SIPAER (Servigo de Investigacdo e Prevencao de Acidentes Aeronauticos) que manteve
0 objetivo de encontrar as causas responsaveis pelos acidentes aeronauticos. A partir de 1965,

teve a reestruturacdo do SIPAER, deixando de ser Servico e passando a se tornar um Sistema,
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dessa forma, a palavra "inquérito™ foi substituida definitivamente por "investigacio”. As
investigacdes conduzidas pelo SIPAER passaram a ter uma Unica finalidade, a prevencédo de
acidentes aeronauticos (CAMARGO, 2010; SOUZA, 2012).

A Inspetoria Geral de Aerondutica, responsavel pelo SIPAER, utiliza conceitos de
ocorréncias aeronauticas por meio das definices que foram estabelecidas no Anexo n° 13 da
Convencao de Chicago datado em 11 de abril de 1951. A responséavel pela elaboragéo e edigao
do Anexo n° 13 da Convencdo de Chicago é a ICAO (International Civil Aviation
Organization). A ICAO é uma agéncia especializada da ONU (Organizacdo das Nacdes
Unidas), criada por Estados em 1944 para gerenciar a administracdo e o governo da Convengao
sobre a Aviacdo Civil Internacional (ICAO, 2001; ICAO, 2019).

A agéncia trabalha com os 193 Estados Membros e grupos industriais da Convencédo
para alcancar um consenso sobre os Padrdes e Praticas Recomendadas da aviagdo civil
internacional e politicas de apoio a um setor de aviagdo civil seguro, eficiente, protegido,
economicamente sustentavel e ambientalmente responsavel (ICAO, 2019).

A sequir serdo conceituados, conforme Anexo n°® 13 da Convencdo de Chicago, termos
utilizados quando se trata 0 assunto de ocorréncias aeronauticas (ICAQO, 2001):

Inicialmente a aeronave é definida como qualquer maquina que possa obter apoio na
atmosfera a partir de reac6es do ar que ndo sejam as reagdes do ar contra a superficie da terra.
Quando se trata de ocorréncias aerondauticas, ela é dividida entre acidentes e incidentes O
acidente compreende-se como uma ocorréncia associada a opera¢do de uma aeronave que
ocorre entre 0 momento em que alguém embarca na aeronave com a intencdo de voar até o
momento em que todas essas pessoas desembarcarem; o incidente € uma ocorréncia aeronautica
associada a operacdo de umaaeronave que afetaou pode afetar a seguranca da operacéo.

Entretanto as ocorréncias aeronauticas ndo acontecem sem um fator contribuinte. Ele é
definido como uma agéo, omisséo, evento, condicdo ou a combinacdo destes que se fossem
eliminados, evitados ouausentes poderia reduzir a probabilidade de umaocorréncia aeronautica
ou até mesmo reduzido a severidade das consequéncias da ocorréncia aeronautica (BRASIL,
2017).

As investigacOes das ocorréncias aeronauticas sdo realizadas pelo CENIPA (Centro de
Investigacdo e Prevencgdo de Acidentes Aeronduticos). O CENIPA é um 6rgdo do Comando da
Aeronautica responsavel pelas atividades de investigacdo de ocorréncias aeronauticas da
aviacdo civile da Forca Aérea Brasileira. As investigacdes sdo realizadas de acordo com Anexo
13 a Convencéo Internacional de Aviacdo Civil da ICAO. Por fim, através das investigacOes

realizadas pelo CENIPA (Centro de Investigacdo e Prevencao de Acidentes Aeronauticos) tem-
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se a descoberta dos fatores contribuintes das ocorréncias aeronauticas que se tornam dados
estatisticos de bases de dados disponiveis na pagina web do CENIPA! (CENIPA, 2019).
Torna-se necessario extrair conhecimento dessas bases de dados a fim de verificar se 0s
fatores contribuintes das ocorréncias aeronduticas umavez ja conhecidos continuam a provocar
novas ocorréncias aeronauticas, aumentando dessa forma a consciéncia situacional do

panorama da aviacéo brasileira.

1 Disponivelem: https://dados.gov.br/dataset/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira
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3 RESULTADOS

Esta Secdo visa demonstrar os resultados obtidos ao longo do projeto. Para isso ele foi

subdividido etapas para ter uma compreensdo cronolégica dos resultados alcancados.

3.1 Trabalhos Correlatos

Foi realizada uma pesquisa com trabalhos correlatos da area cientificas como trabalho
de concluséo de curso, dissertagdes, teses e artigos, foram encontrados quatro principais
trabalhos que abordam o tema andlogo de “andlise de ferramentas de mineragdo de dados”

citados abaixo:

e Wahbeh et al. (2011) aborda a descri¢cdo basica de quatro ferramentas de mineracéo
(WEKA, Orange, Tanagra e KNIME) e a comparac¢ao do desempenho das ferramentas
realizando a tarefa de classificacao.

e Ramamohan et al. (2012) realiza um estudo comparativo de seis ferramentas de
mineragdo de dados (WEKA, RapidMiner, Tanangra, DBMiner, Witness Miner e
Orange) abordando assuntos como seus principais objetivos e aplicacdes.

e Rangra e Bansal (2014) descreve um estudo comparativo contendo as especificacdes
técnicas, 0s recursos e a especializacdo de seis ferramentas de mineracdo de dados
(WEKA, KEEL, R, KNIME, RapidMiner e Orange) junto com suas aplicacdes.

e Patel e Desai(2015) apresentaum estudocomparativo de seis ferramentas de mineracdo
de dados (WEKA, R, Orange, RapidMiner, Tanangra e KNIME) tratando da descricéo

geral de cada ferramenta e seus prds e contras.

Notou-se que o0s quatros trabalhos correlatos realizam descrigbes, comparacoes,
especificacdes das ferramentas de mineracdo de dados, porém nenhum dos autores descrevem
as ferramentassendo utilizadas no processo de descoberta de conhecimento em banco de dados.

Ainda ao analisar as justificativas das escolhas das ferramentas de mineragéo de dados
de 24 trabalhos cientificos incluindo Trabalhos de Conclusdo de Curso, Dissertacdes e Teses
que possuia o temaassociadoamineracdode dad os foram contatados queas justificativas foram

pautadas em cima de escolhas pessoais sendo apresentadas no quadro 1.
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Quadro 1. Justificativas das Escolhas das Ferramentas de Mineracdo

Instituicdo de
Ensino

ITA

ITA

ITA

ITA

ITA

ITA

PUC-GO

UFMG

UFMG

UFMG

UFPE

UFPE

UFRJ

UNB

UNB

UNESP

USP

Ferramenta
de
mineracao

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

KNIME,
WEKAeR

WEKA

WEKA

WEKA

WEKA

Justificativas
Open Source e menos
complexa
sem justificativa

Escolhade um algoritmo
fornecido pela ferramenta

Interface Amigével e utilizada
em muitos projetos

Conhecimento de um método
fornecido pela ferramenta

Integracdo com o Java

Conhecimento dos métodos que
aferramenta fornece

Open Source e facilidade de
uso

Utilizou o MATLAB

Conhecimento dos métodos que
a ferramenta fornece

Open Source, conhecimentos
dos algoritmos que a ferramenta
fornece e utilizadaem muitos
projetos

Open Source

Utilizou o MATLAB

Conhecimento dos algoritmos
gue a ferramenta fornece, boa
usabilidade e experiéncia
agradavel

Conhecimento dos algoritmos
gue a ferramenta fornece

Experimentos com as
ferramentas RapidMiner,
Pentaho e WEKA

Conhecimento dos algoritmos
que a ferramenta fornece

Ano

2015

2010

2004

2010

2008

2015

2017

2015

2008

2008

2018

2017

2017

2016

2017

2018

2018

Autor

(DIAS, 2015)

(WINTER, 2010)

(BERNABEU,
2004)

(PARREIRA, 2010)

(ALBUQUERQUE,
2008)

(JACINTO, 2015)
(ROCHA, 2017)

(BRANQUINHO,
2015)

(CASTANHEIRA,
2008)

(MAIA, 2008)

(SANTANA
JUNIOR, 2018)

(SILVA FILHO,
2017)

(ALMEIDA, 2017)

(SILVA, 2016)

(ASSIS, 2017)

(TAMAE, 2018)

(OLIVEIRO, 2018)



USP

USP

USP

USP

USP

UNIEVANGELICA

UNIEVANGELICA

ORANGE e
WEKA

WEKA

DAMICORE

DAMICORE

WEKA

WEKA

WEKA

Open Source, muito utilizadas
no meio académico e bem
avaliadas

Nao justificado

Nao justificado

Nao justificado

Conhecimento dos algoritmos

Parametrizacdo de
funcionalidades

Facilidade de uso e
conhecimentos dos algoritmos
gue a ferramenta fornece

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
No quadro 2 sdo apresentados de forma sintética os parametros cientificos utilizados

2016

2019

2018

2018

2019

2018

2017
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(CAMPOS NETO,

2016)

(MACEDO, 2019)

(SOUSA, 2018)

(RECHE, 2018)

(CALCADA, 2019)

(VIEIRA, 2018)

(SANTOS, 2017)

nos 24 trabalhos cientificos para justificar a escolhada ferramentade mineragdo de dados que

foi aplicada. Portanto, no presente trabalho foram utilizadas as ferramentas WEKA e Orange.

A ferramenta WEKA foi escolhida por ter se destacado na quantidade de vezes em que foi

utilizada nos trabalhos correlatos analisados, e a ferramenta Orange por ter sido bastante

comentada nos mesmos trabalhos.

Ferramenta

WEKA
ORANGE
LinguagemR
KNIME
MATLAB

DAMICORE

Open
Source

3
1
2

1

Quadro 2. Parametros Cientificos Utilizados

Facilidade
de uso

13

1

1

Parametros Cientificos utilizados

Lo Muito Projeto
Flesdiieees Utilizada semelhante
2 3 3

1 1

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Sem

Estudo

justificativa Comparativo

3

1

A partirde pesquisas relacionadas ao tema de “processo de descoberta de conhecimento

em banco de dados” foi possivel adquirir conhecimentos te6ricos a respeito do processo do

KDD e suas etapas, visao geral das ferramentas de mineracdo de dados processo de descoberta

de conhecimento em banco de dados, etapas do KDD e das ferramentas de mineracdo de dados

Orange, RapidMiner, Tanagra e WEKA.
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Nas pesquisas relacionadas ao tema “ocorréncias aeronauticas” foram adquiridos
conhecimentos sobre o histérico das ocorréncias aeronduticas, 0s principais conceitos que
envolvemum acidente aeronautico como acidente, incidente e fator contribuinte, e algumas das
regulamentacdes e agéncias internacionais e nacionais que regulamentam as investigacoes de
ocorréncias aerondauticas sendo respectivamente o0 Anexo n° 13 da Convencao de Chicago e
NSCA 3-13, ICAO e 0 CENIPA.

3.2 Ambiente de Execucéo do Processo

Durante a execucdo deste trabalho, algumas ferramentas adicionais foram utilizadas,
para limpeza e organizagdo dosdados analisados bem como a geracgéo de resultados visuais na
etapafinal. Este item descreve o ambiente computacional utilizado paraaexecucdodo processo
de Descoberta de Conhecimento.

a) Configuracédo de Hardware

Desktop, com processador Intel(R) Core (RM) i3-3240, 3.40GHz. Memoéria RAM de
12,0 GB.

b) Configuracdo de Software

O quadro 3 contém e descreve as ferramentas adicionais e sua utilizacédo

Quadro 3. Configuracdo de Software
Ferramenta Objetivo

Windows 10 Pro 64

Sistema Operacional onde as demais ferramentas foram

bits instaladas.
e Selecdo dos dados;
. e Derivacéo dos atributos;
Planilhas Google e Conversao dos atributos;
e Transformacao dos dados.

Armazenamento dos dados;
Avaliacao dos dados;

PgAdmin 4 e Geracdo de comandos para utilizagdo nas consultas e selegéo
dos dados nas ferramentas de mineracao.
Bloco de Notas e Visualizacdo de dados da clusterizacdo da ferramenta WEKA.

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3.3 Aplicacéo do Processo de Descoberta de Conhecimento

Nesta Se¢do sdo descritos os esforcos realizados para a realizagdo do processo de

descoberta de conhecimento na base de dados.



30

3.3.1Selecéo

Para realizar a etapa de descoberta de conhecimento foi escolhida a base de dados de
ocorrénciasaeronauticas que é gerenciadapelo CENIPA. Nela constam registros de ocorréncias
aeronauticas notificadas ao CENIPA entre janeiro de 2010 a abril de 2019 que ocorreram em
solo brasileiro. Dentre as informac@es disponiveis estdo os dados sobre as aeronaves
envolvidas, fatalidades, local, data e horario dos eventos e informagdes taxondmicas tipicas das
investigacOes de acidentes.

A base de dados é composta por informacdes iniciais, proveniente de Ficha de
Notificacdo de Ocorréncia Aeronauticadenominado Formulario CENIPA-05, e consolidadas,
provenientes dos relatorios de investigacdes publicados. Dados provenientes de ocorréncias
relacionadas a risco de fauna, emissdes de raio laser e risco baloeiro ndo constam nesta base de
dados, pois possuem formularios préprios paracoleta de dados com foco no gerenciamento de

risco.
Figura 3. Modelo de Dados - CENIPA

RECOMENDAGAD)

_ocorrenciad lo—, _—a| cod

cia
Mero \, -~ a
|_assinatura N . DGORRENGIA) / ocorrencia_tipo_categoria
\ p

correncial o taxonomia_tipo_icao

orrenciad
correncia2 -
arrencia3 A
correncia

recomendacao_conteudo

aeronave_fabricante
seronave_modelo
FATORZCONTRIBUTHINE oc =

codigo_ocorrencia3 — i

ronave_liberada

0_relatorio_numero
0_relatorio_publicado

aeronave_pais
Feronay L
y

seronave_voo_des
seronave_fase_operacan
aeronave_tipo_operacao

Fonte: CENIPA (2020)

Conforme Figura 3, a base de dados € composta por cinco tabelas ocorencia.csv
(informacdes gerais sobre as ocorréncias), ocorrencia_tipo.csv (informacdes sobre os tipos de
ocorréncias), aeronave.csv (informacdes sobre as aeronaves envolvidas nas ocorréncias),
fator_contribuinte.csv (informacdes sobre os fatores contribuintes das ocorréncias que tiveram
as investigagoes finalizadas) e recomendacoes.csv (informagdes sobre as recomendagdes de

seguranca geradas nas ocorréncias).
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3.3.2 Pré-processamento

Nesta Sec¢do é descrita a etapa de pré-processamento dos dados, contendo as subetapas
deste processo a fim realizar a analise e manipulagdo da base de dados, garantir a qualidade dos
dados, reduzir o espaco de busca (sem que comprometa a integridade dos dados) e definiro

algoritmo a ser utilizado na etapa de Mineragéo.

3.3.2.1 Limpezae Selecdo dos Dados
Conforme informado na Se¢do 3.3.1, inicialmente a base de dados utilizada estava

disposta em cinco tabelas, disponibilizadas em arquivos.csv, desta forma, a intengéo inicial foi
de unir essas tabelas de modo que fosse possivel utilizar o mesmo formato em ambas as
ferramentas.

A primeira tentativa foi incluir os arquivos em um banco de dados e para que fosse
possivel relacionar as tabelas e assim extrair as informacdes. Porém, durante a importagdo dos
dados foi notado a duplicidade dos cddigos de chave primaria das tabelas (com excecédo da
tabela ocorrencia), conforme mostrado na figura 4 com exemplo da tabela fator_contribuinte
onde ha casos de 15 fatores diferentes para 1 registro de ocorréncia.

Figura 4. Tabela fator contribuinte

B D

codigo_ocomrenciad  fator_nome fator_aspecto fator_condicionante fator_area

39115 APLICACAQ DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANOQ OPERACAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39115 JULGAMENTO DE PILOTAGEM DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39115 PERCEPCAQ ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL FATOR HUMANO
39115 PLANEJAMENTO DE VOO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39115 POUCA EXPERIENCIA DO PILOTO DESEMPENHO DO SER HUMANOQ OPERACAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39115 PROCESSO DECISORIO ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL FATOR HUMANO
39156 MANUTENCAQ DE AERONAVE DESEMPENHO DO SER HUMANO MANUTENCAO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39156 PLANEJAMENTO GERENCIAL DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39156 SUPERVISAO GERENCIAL DESEMPENHO DO SER HUMANOQ OPERACAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39235 PLANEJAMENTO DE VOO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39235 POUCA EXPERIENCIA DO PILOTO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39275 APLICACAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39275 CULTURA DO GRUPO DE TRABALHO  ASPECTO PSICOLOGICO PSICOSSOCIAL FATOR HUMANO
39275 CULTURA ORGANIZACIONAL ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL FATOR HUMANO
39275 ESTRESSE ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL FATOR HUMANO
39275 FADIGA ASPECTO MEDICO = FATOR HUMANO

& 39275 FORMAGAO

9 39275 INSTRUCAQ DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGAQ DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL

20 39275 MANUTENGAQ DE AERONAVE DESEMPENHO DO SER HUMANO MANUTENGAO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
39275 MEDICAMENTO ASPECTO MEDICO = FATOR HUMANO
39275 ORGANIZACAO DO TRABALHO ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL FATOR HUMANO

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Sendo assim, foram encontradas duas alternativas distintas paratrabalhar com os dados
disponiveis: mesclar os arquivos em um ou criar tabelas associativas para que fosse possivel
realizar os relacionamentos.

As duas alternativas foram analisadas em paralelo para otimizar tempo e esforco. Para
a primeira, foi desenvolvido um script simples em python em que o algoritmo recebesse o0s
arquivos a serem mesclados, gerando uma nova tabela Gnica de nome accidents.csv (Figura 5).
Entretanto, observou-se que esta alternativa também nao apresentava uma solucédo sobre os

codigos duplicados, para que fosse possivel utilizar o arquivo gerado, seria necessario ajustes
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manuais ao longo dos mais de 267.000 registros, criando repeticGes para os codigos de
ocorréncia fizessem referéncia aos registros de fatores contribuintes, tipo de ocorréncia e
aeronaves. Criar mais registros duplicados do que os ja existentes trariam problemas para as
etapas seguintes.

Figura 5. Algoritmo para mesclar os arquivos .csv
[&=] mesclarpy 3 ‘

1 import pandas-as-pd

=-pd.read csv('ocorrencia.csv',sep=";", encoding="utf-£'}
: a-=-pd.read cav('a Sep=";", encoding="utcf-2"})
5 ot-='pd.read csv('oc tipo.csv' ,sep=";", -encoding="utf-2")
€ fr=-pd.read csv('fator contribuinte.csv',sep=";", encoding="utf-5'})

base =-pd.concat ([o,a,o0t,f], axis=1l, -sort=False)
base.to_csv("acldentes.csv", rindex=False)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
A segunda alternativa, a que mostrou resultado a curto prazo, foi a criacéo das tabelas

associativas nos relacionamentos de n:n existentes entre as tabelas ocorrencia_tipo, aeronave,
fator_contribuinte com a tabela ocorrencia. Como o foco da mineracdo é descobrir quais 0s
fatores contribuintes que continuama ocorrer nas ocorréncias aeronuticas nos ultimos 10 anos,
a limpeza da base de dados foi focada em cima da tabela fator_contribuinte.

Inicialmente foi necessario encontrar as ocorréncias aeronauticas que possui fator
contribuinte cadastrado, paraisso foi utilizado o Microsoft Excel para auxiliar neste processo.
Na tabela fator_contribuinte foi criada uma coluna onde foram inseridos os dados da coluna
codigo_ocorrencia3 da tabela ocorrencia. Na tabela fator_contribuinte ficou com duas colunas

chamadas codigo_ocorrencia3, conforme a Figura 6 abaixo.

Figura 6. Tabela fator contribuinte ap6s insercdo da coluna codigo ocorrencia3
saneysinio [l ® -

5, Compartilhar

fator_contribuinte.csv [Somente leitura] - Excel

Formulas s s ibir  Ajuda  Q

Layout da P4gina -me 0 que vocé deseja fazer

&= Inserir ~ D

% Calib 1 -|A A | === - 2 QuebrarTexto Automaticamente | |Geral <] | 55 = A
CoEJr - | ‘ == = == B i & . g < ,oo‘ Form%‘ 3o Form&:r como Esn; de e = | (81 C|ilar Loﬁre
4 o 2~ &~ || =Ml = | <= %= | = Medare Cenrelzaric TSR ndicional~  Tabelas . Célula+ | (£ Formatar- " eFiltrar~ Selecionar~
Area de Transferé... Fonte S Alinhamento 5 Nimero 5 Estilos Células Edigdo ~
Al > f codigo_ocorrencia3 v
A B G D E B
1 |lcodigo ocorrenciaa_\ codigo_ocorrencia3 fator_nome fator_aspecto fator_condicionante
2 39115 39115 APLICACAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGAO DA AERONAVE
3 39155 39115 JULGAMENTO DE PILOTAGEM DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAVE
4 39156 39115 PERCEPC:&O ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL
5 39158 39115 PLANEJAMENTO DE VOO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERA(}/N\O DA AERONAVE
6 39176 39115 POUCA EXPERIENCIA DO PILOTO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAVE
7 39178 39115 PROCESSO DECISORIO ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL
8 39235 39156 MANUTENC;&O DE AERONAVE DESEMPENHO DO SER HUMANO MANUTENCAO DA AERONAVE
9 39275 39156 PLANEJAMENTO GERENCIAL DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAC:T\O DA AERONAVE
10 39295 39156 SUPERVISAO GERENCIAL DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAVE
11 39315 39235 PLANEJAMENTO DE VOO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGAO DA AERONAVE
12 39316 39235 POUCA EXPERIENCIA DO PILOTO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGAO DA AERONAVE
13 39317 39275 APLICA(,‘AO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAVE
14 39318 39275 CULTURA DO GRUPO DE TRABALHO ASPECTO PSICOLOGICO PSICOSSOCIAL
15 39319 39275 CULTURA ORGANIZACIONAL ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL
16 39320 39275 ESTRESSE ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL
17 39321 39275 FADIGA ASPECTO MEDICO roax
18 39322 39275 FORMACAO, CAPACITACAO E TREINAMENTO ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL
191 39323 39275 INSTRUCAO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAVE *
< »

fator_contribuinte ®

Média: 53934,11694 Contagem: 8964 Soma: 483357556

BH @ @O - ] + 120%
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Com as duas colunas namesmatabela foi necessério realizar a compara¢ado entre ambas

para saber quais as ocorréncias aeronauticas que possuem fator contribuinte cadastrado. Para

isso foi criada uma nova coluna na tabela fator_contribuinte chamada Teste apresentando um

resultado de uma férmula do Excel conforme Figura 7 abaixo:

Figura 7. Tabela fator contribuinte apés insercdo da coluna Teste

fator_contribuinte.csv [Somente leitura] - Excel

Area de Transferé...
B2
A

1 |codigo_ocorrencia3
2 39115
3, 39155
4 39156
5 39158
6 39176
7 39178
8 39235
9 39275
10 39295
11 39315
12 39316
13 39317
14 39318
15 39319
16 39320
17 39321
18 39322
19 39323

LayoutdaPégina  Formulas  Dados  Revisio  Exibir  Ajuda  Q Diga-me o que vocé deseja fazer
[" A s | ==EF % 2 Quebrar Texto Automaticamente | |Geral E [Fri‘ E“A D %”: nserir < | 3 ‘Z\Y p
o | = 5 B | B wman | o et | g | O cms s
onte = Alinhamento = Namero 1] Estilos Células Edicdo ~
fo || =SE(A2=C2;"SIM";"NAO") v
B C D E Z
Teste codigo_ocorrencia3 fator_nome fator_aspecto fator_cc
SIM 39115 APLICACAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39115 JULGAMENTO DE PILOTAGEM DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39115 PERCEPCAO ASPECTO PSICOLOGICO IND
NAO 39115 PLANEJAMENTO DE VOO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39115 POUCA EXPERIENCIA DO PILOTO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39115 PROCESSO DECISORIO ASPECTO PSICOLOGICO IND
NAO 39156 MANUTENGAO DE AERONAVE DESEMPENHO DO SER HUMANO MANUTENGZ
NAO 39156 PLANEJAMENTO GERENCIAL DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39156 SUPERVISAO GERENCIAL DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39235 PLANEJAMENTO DE VOO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39235 POUCA EXPERIENCIA DO PILOTO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGAQ
NAO 39275 APLICACAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ
NAO 39275 CULTURA DO GRUPO DE TRABALHO ASPECTO PSICOLOGICO PSIC(
NAO 39275 CULTURA ORGANIZACIONAL ASPECTO PSICOLOGICO ORGAN
NAO 39275 ESTRESSE ASPECTO PSICOLOGICO IND
NAO 39275 FADIGA ASPECTO MEDICO
NAO 39275 FORMAGAO, CAPACITACAO E TREINAMENTO ASPECTO PSICOLOGICO ORGAN
NAO 39275 | INSTRUCAO | DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAQ ~
| fator_contribuinte | ‘ :
Contagem: 75 ] m - 1 + 120%

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

A férmula Excelaseguir demonstraquaisas ocorréncias que apresentam as ocorréncias

que possuem fator contribuinte.

= SE(A2 = C2;"SIM";"NAO")

Onde os dados da férmulasdo:

A2: coluna que contém todos os cddigos de ocorréncias da tabela ocorréncia;
C2: coluna que contém todos os codigos de ocorréncia que possuem fator
contribuinte cadastrado;

Resultado SIM: codigo_ocorrencia que possui fator contribuinte cadastrado;
Resultado NAO: codigo_ocorrencia que n&o possui fator contribuinte

cadastrado.

Com o resultado da formula foram excluidas as linhas uma por uma que demonstravam

o resultado NAO para as ocorréncias que ndo possuiam fator contribuinte cadastrado. Ap6s

excluir uma linha era repassada novamente a formula do Excel na coluna Teste para atualizar

os dados de referéncia da formula paranéo efetuar uma excluséo indevida.
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Concluindo as agdes mencionadas acima foi obtido todas as ocorréncias que possuiam
fator contribuinte cadastrado. Com esses dados foi executado um processo anélogo nas tabelas
ocorrencia, tipo_ocorrencia e aeronave. Desta forma todas as tabelas continham somente os
dados de ocorréncias de interesse para o processo de Mineragao de Dados.

Antes da criacdo das tabelas associativas foi necessario criar as chaves primarias das
tabelas fator_contribuinte, tipo_ocorrencia e aeronave. Na tabela fator_contribuinte foi criada
a colunacodigo_fator_contribuinte para criacdodas chaves primarias e assim foi inseridofiltros
em todas as colunas para realizar a classificacdo em ordem alfabética conforme Figura 8 a

sequir:

Figura 8. Tabela fator contribuinte classificada em ordem alfabética

=IO = ator - Brce B = -

Aquivo  Péginalnicial  Inserir  Layout da P4 Férmulas ;i 9 Compartilhar

i rl'i] g:)/lostrar(nnsultas onexdes 4l @E Y 3 Limpar Sl ;;5 M ESAgrupar - ’: Anilise de Dados
ObterDados | Nova 2 Atualizar 7| Classificar _ Filtro Dfienlicar ||t para _, | Testede Planilhade = Deatiparin o Saleer
Extenos~ | Consulta~ L Fontes Recentes Tudo Yo Avangado | Colunas 56 ~ [l | Hipéteses~ Previsso | EEj Subtotal
Obter e Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Previsio Estrutura de Tépicos 1S Andlise ~
ca - f< || ANSIEDADE v
A B C | D E B
1 | codigo_ocorrencié ~| codigo_fator_contribuint ~ fator_nome =t fator_aspecto - fator_condicionante
2 46916 1 ALcooL ASPECTO MEDICO s
3 77407 1 ALcooL ASPECTO MEDICO
4 39319 2 ANSIEDADE ASPECTO MEDICO
5 44796 2 ANSIEDADE ASPECTO MEDICO orox
6 66078 2 ANSIEDADE ASPECTO MEDICO —
7 39115 3 APLICAC/N\O DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACZ\O DA AERONAV
8 39275 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAV
9 39321 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAV
10 39405 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGAO DA AERONAV
11 39527 3 APLICA(}AO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAV
12 40069 3 APLICA(;/N\O DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAC;\O DA AERONAV
13 40107 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAV
14 40147 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAV
15 40148 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAGCAO DA AERONAV
16 40271 3 APLICACAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERA(;AO DA AERONAV
17 40554 3 APLICAC/N\O DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAC/N\O DA AERONAV
18 41155 3 APLICAGAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAV
19 41374 3 APLICACAO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACAO DA AERONAV! ~
fator_contribuinte ® L] 3
Pronto H @ @ - ] + 120%

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Concluindo a acéo acima foi criada a tabela associativa ocorrencia_fator_contribuinte
utilizando as colunas codigo_ocorrencia e codigo_fator_contribuinte da tabela
fator_contribuinte como chaves estrangeiras, a coluna codigo_ocorrencia foi utilizada como
chave estrangeira databelaocorrenciapois oscodigo_ocorrenciaestdo natabelaocorrencia. Na
tabela associativa ocorrencia_fator_contribuinte  foi criada a Excel coluna
codigo_ocorrencia_fator_contribuinte para a chave primaria da tabela associativa conforme

Figura 9:
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1 | codigo_ocorrencia_fator_contribuinte codigo_ocorrencia codigo_fator_contribuinte
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10 | 9 39405 3

11| 10 39527 3

12 11 40069 3

13 12 40107 3

14 13 40147 3

15| 14 40148 3

16 | 15 40271 3

17 16 40554 3

18 17 41155 3
19 18 41374 3 ¥

ocorrencia_fator_contribuinte @ < »

Pronto iii Q= L + 120%

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Com a tabela associativa criada, foram excluidos os dados duplicados e as colunas

codigo_ocorrencia3 e Teste da tabela fator_contribuinte conforme Figura 10:

Figura 10. Tabela Final fator contribuinte
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B39 x £ || INSONIA v
A B C D E F G &
1 | codigo_fator_contribuinte fator_nome fator_aspecto fator_condicionante fator_area
2 1 ArcooL ASPECTO MEDICO NAO CADASTRADO FATOR HUMANO
3 2 ANSIEDADE ASPECTO MEDICO NAO CADASTRADO FATOR HUMANO
4 | 3 APLICA(;EO DE COMANDOS DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAQEO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
5 4 ATEN(;KO ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL FATOR HUMANO
6 5 ATITUDE ASPECTO PSICOLOGICO INDIVIDUAL FATOR HUMANO
7 6 CARACTERISTICAS DA TAREFA ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL FATOR HUMANO
8 7 CLIMA ORGANIZACIONAL ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL FATOR HUMANO
2 8 COLISAO COM AVE INFRAESTRUTURA AEROPORTUARIA NAO CADASTRADO FATOR OPERACIONAL
10 9 COLISAO COM FAUNA (NEO-AVE) INFRAESTRUTURA AEROPORTUARIA NAO CADASTRADO FATOR OPERACIONAL
1 10 COMUNICA(;AO ASPECTO PSICOLOGICO PSICOSSOCIAL FATOR HUMANO
12 11 CONDIC&ES FISICAS DO TRABALHO ERGONOMIA ORGANIZACIONAL FATOR HUMANO
13 12 CONDICéES METEOROLOGICAS ADVERSAS NAO CADASTRADO NAO CADASTRADO NAO CADASTRADO
14 | 13 CONHECIMENTO DE NORMAS (ATS) DESEMPENHO DO SER HUMANO PRESTA(,‘KO DE SERVICOS DE TRAFEGO AEREO  FATOR OPERACIONAL
15 14 COORDENA(}RO DE CABINE DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERACEO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
16 15 COORDENACEO DE TRAFEGO DESEMPENHO DO SER HUMANO PRESTA(;EO DE SERVICOS DE TRAFEGO AEREO  FATOR OPERACIONAL
17 16 CULTURA DO GRUPO DE TRABALHO ASPECTO PSICOLOGICO PSICOSSOCIAL FATOR HUMANO
18 17 CULTURA ORGANIZACIONAL ASPECTO PSICOLOGICO ORGANIZACIONAL FATOR HUMANO
19 18 DESORIENTA(;;\O ASPECTO MEDICO NAO CADASTRADO FATOR HUMANO
20 19 DESVIO DE NAVEGACEO DESEMPENHO DO SER HUMANO OPERAQEO DA AERONAVE FATOR OPERACIONAL
21 20 DIETA INADEQUADA ASPECTO MEDICO NAO CADASTRADO FATOR HUMANO
22 21 DINAMICA DE EQUIPE ASPECTO PSICOLOGICO PSICOSSOCIAL FATOR HUMANO
231 22 ENF! DADE ASPECTO MEDICO NAO CADASTRADO FATOR HUMANO ¥
fator_contribuinte ® El >
Pronto iii BINS i + 100%

Fonte:

Para a criagdo das

SANTOS, PEREIRA (2020)

tabelas

associativas

ocorrencia_aeronave

e

ocorrencia_ocorrencia_tipo e remocdo de dados duplicados das tabelas aeronave e

ocorrencia_tipo foram utilizados 0s mesmos processos ja descritos.

Com as tabelas criadas foi verificado que possuiam registros com informacdes que

influenciaria no resultado na tarefa de clusterizacdo da base de dados, portanto os registros ***,
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NULL, ##HH, **** ****x% (0 e colunas em branco foram substituidas por NAO
CADASTRADO. Néo foi optado por realizar a excluséo das linhas das tabelas pois reduziria
muito a quantidade de registros da base de dados.

Os softwares de mineracdo estavam apresentando erro de leitura dos registros da coluna
ocorrencia_horada tabela ocorrencia foi substituida por uma coluna ocorrencia_periodo que
contém os dados de acordo com os periodos do dia. Sendo no periodo de 00:00 as 05:59 foi
atribuido o registro MADRUGADA, no periodo de 06:00 as 11:59 o registro MANHA, no
periodo de 12:00as 17:59 o registro TARDE e no periodo de 18:00 as 23:59 o registro NOITE.

Ao final da Preparagéo e Selecdo dos dados, o0 modelo de dados sofreu alteragcdes em
seu relacionamento entre as tabelas para que fosse possivel realizar as consultas de forma
satisfatoria (Figura 11). As planilhas em formato .cvs originais e ap0s as alteracdes
mencionadas estdo disponiveis para acesso no Google Drive2.

Figura 11. Modelo de Entidade e Relacionamento ap6s modificacdo das tabelas
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PK | codigo_ocorrencia
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PK | codigo_aeronave 1otal_recomendacao PK | codigo_fator_contribuinte
aeronave_matricula total_agronaves_gnvolvidas fator_nome
aeronave_operador_categoria ocorrencia_saida_pista fator_aspecto
aeronave_tipo_veiculo + fator_condicionante
aeronave_fabricante fator_area

aeronave_modelo
aeronave_tipo_icao +
asronave_motor_tipo
aeronave_motor_guantidade |

aeronave_pmd

ocorrencia_ocorrencia_tipo

PK | codigo_ocorrencia_ocorrencia_tipo
aeronave_pmd_categoria codigo_ocorrencia

assentos codigo_ocorrencia_tipo
ano_fabricacao N/

_registro (
istro_categoria i

istro_segmente
_origem
_desting
operacao PK | codigo_ocorrencia_tipo
_Operacao ocorrencia_tipo

| |_dano ocorrencia_tipo_categoria
aesronave_fatalidades_total taxonomia_tpo_icao

ocorrencia_tipo

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Quanto a selecdo dos atributos a serem considerados no processo de mineracao, foi
avaliada a relevancia de cada um conforme a intenc¢do de identificar o relacionamento entre
acidentes com fator contribuinte para agrupar padrdes baseados nos eventos dos anos de 2010
a 2019. No quadro abaixo também sdo consideradas as tabelas as quais teve a necessidade de

transformacéo dos dados:

2 Disponivel em: https://drive.google.com/drive/folders/10Y 6 Abk98bjDfglYhEakHOAND-
bOeAqtf?usp=sharing
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Quadro 4. Atributos selecionados
Atributo Descricao

fator nome Nome do fator contribuinte
aeronave fase operacao @ Fase de operacdo no momento da ocorréncia
ocorrencia_ano Ano da ocorréncia aeronautica

ocorrencia tipo Tipo da ocorréncia aeronautica
Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3.3.2.2 Extracgao dos Padroes

Levando em consideracdoa base de dadosescolhida e os atributos selecionados na etapa
anterior, fica definido o objetivo de encontrar os fatores contribuintes (e demais agentes) mais
frequentes nas ocorréncias aeronauticas entre os anos de 2010 e 2019.

Para isso foi realizado um estudo entre as tarefas de mineracdo que teoricamente
poderiam desempenhar o melhor comportamento para que fosse alcancado o objetivo definido,
considerando as caracteristicas e particularidadesdo conjunto a ser analisado. Neste sentido,
para o cenario escolhido (analisar um grupo de fatores que conduzem a uma ocorréncia
aerondutica), foi definido a utilizagéo da tarefa de Clusterizacéo.

Com a tarefa definida, faz-se necessario avaliar o algoritmo a ser utilizado seguindo o
pré-requisito de o mesmo algoritmo coexistir nas duas ferramentas e apresentarem uma saida
dos dados de forma satisfatoria em ambos 0s ambientes. Seguindo as condic¢des anteriores,
foram identificados dois algoritmos em potencial: Hierarchical Clusterer e Kmeans.

Entre esses algoritmos, seguindo a documentacgado das ferramentas, foram identificadas
as particularidades do Quadro 5. Logo foi definido que para as necessidades e caracteristicas
dos dados disponiveis para analise a escolha mais assertiva seria a utilizacdo do Kmeans por
permitir maior autonomia para manipulacao dos dados e anélise dos resultados.

Quadro 5. Comparativo entre os algoritmos de Clusterizacao

Ferramenta Hierarchical Clusterer K-means

1. Entrada de Dados: Matriz de

distancia; 1. Entrada de Dados: Conjunto de
2. Saidados Dados: Instancias Dados;
em grafico hierarquico 2. Saida dos Dados: Conjunto de
Orange (considerando a distancia Dados com indice de cluster
entre os dados); como atributo de classe;
3. Sem possibilidade de 3. Possibilidade de parametrizar até
selecionar a quantidade de 30 clusters.

clusters.
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1. Entrada de Dados: Conjunto 1. Entradade Dados: Conjunto de

de Dados; Dados:
WEKA 2 S;Igt?s?iio[)da g: 3;55?0“0 2. Saidade Dados: Graficos de

Distribuicdo e Disperséo;
3. Possibilidade de parametrizar a
guantidade desejada de clusters.

3. Possibilidade de parametrizar
a quantidade desejada de
clusters.

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3.3.3 Mineracéao dos Dados e Avaliacao do Conhecimento

Assim como o descrito na Secao anterior, na etapa de Mineracao dos dados, para que
fosse possivel atingir os objetivos deste trabalho de formaassertiva as consultas, parametros e
atributos foram selecionados da mesma formaem ambas as ferramentas.

Apesar das ferramentas serem distintas em sua utilizacéo, durante todo o trabalho
procurou-se similar ao maximo os processos, como por exemplo, a entrada dos dados onde em
ambas as ferramentas foi utilizada conexo direta com o banco de dados.

Ao longo desta etapa, conforme séo relatadas, foram identificadas incompatibilidades
dos resultados entre as ferramentas, desta forma, a analise que inicialmente seria feita
considerando apenas o cenario geral dos Gltimos 10 anos foi estendida para uma analise
especifica que complementasse os resultados adquiridos, ou seja, optou-se por realizar a
mineracdo com dois cenarios: ocorréncias dos anos de 2010 a 2019 e ocorréncias do ano de

2010. Nas proximas subseces estes processos sao relatados separadamente.

3.3.3.10range

A ferramenta Orange apresenta uma interface mais amigavel, auxiliando na
manipulacdo dos dados e visualizagdo dos resultados (Figura 12). Entretanto, isto ndo significa
que a ferramenta ndo exige um estudo e conhecimento prévios sobre 0s processos a qual 0
usuario queira realizar. Como exemplo daentrada dos dados, para que fosse possivel a conexao
com a base de dados, foi necessario a configuracao e preparacdo para utilizar o widget SQL
Table (Anexo B).
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Figura 12. Visualiza¢do dos Dados - Orange

W Distributions (1) — O >
Variable
- @ FATOR HUMANO
Filter... 160
; @ FATOR MATERIAL
G Lenlse FATOR. OPERACIOMNAL
@ fator_aspecto o
_ 140 | MAOQ CADASTRADO
@ fator_condicionante
@ fator_area
120
100
[] sort categories by frequency =
5
S sof
Distribution .
w
Bin width
Fitted distribution None v sof
Hide bars
a0
Columns
Split by | @ fator_area -
Stack columns 00
[] show probabilities .
[ show cumulative distribution oL
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2018 2017 2018 2019
Automaticall
. (et ocorrenda_ano
2EB | e @

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3.3.3.1.1Clusterizacéo - K-means

Com a conexdo com a base estabelecida, iniciou-se a preparagdo dos dados na propria
ferramenta, processo realizado de acordo com a base e as informagdes a qual deseja-se utilizar.
Com o widget SQL Table é possivel inserir um script de consulta a qual ira possibilitar a
filtragem inicial dos dados. Essa filtragem (ou novasele¢do) podera ser realizada também com
0 widget Select Columns.

Devido a alguns dos atributos considerados (conforme Quadro 4), como fator_nome,
ocorrencia_tipo e aeronave_fase operacao, possuirem uma grande quantidade diversas de
possibilidades, para esses atributos o Orange ndo os considerou como atributos classificatérios,
sendo necessario a criagdo manual de classes através do widget Create Class (Figura 13). Desta
forma, seguiu-se com as configuracdes a seguir:

e Paraa coluna fator_nome: criou-se 51 classes;
e Paraa colunaocorrencia_tipo: criou-se 51 classes;

e Paraa colunaaeronave_fase_operacao: criou-se 23 classes;
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Figura 13. Criacdo da Classe fase_operacao - Orange

[/ Create Class-fase_operacao - [m| X
From column: | B zeronave_fase_operacao ~ |
Name Substring #Instances
hacao FinaL | [aproxMacAo FINAL | ==
ETIDA NO AR | [ARREMETIDA NO AR | 1
[DA NO 5010 | [ARREMETIDA MO 5010 | 2t
|oe TRAFEGO | [cRCUMTO DE TRAFEGD | 2
lap6s Pous0 | [corriDA APGS POUSO | 111
[cruzERO | [cRUZERO | 104
[oEcoLacem | [pecoLacem | 185
EM VERTICAL | [DECOLAGEM VERTICAL | o+t
[pesca | [pescina | =2
PECIALIZADA | [EsPECIALIZADA | 7
FIONAMENTO | [E5TACIONAMENTO | 2
ETERMINADA | [INDETERMINADA |
[mancera | [mancera | 42
£A0 DE 5010 | [oPERACAD DE SOLO | 2
[ouTRA Fase | [ouTRaA Fase | =
[parapo | [pamano | =
|+ o MoTOR | [PaRTIDA DO MOTOR | ¢
[pouso |[pouso | 208 + 111
fMaco IFR | [PROCEDIMENTO DE APROXIMAGAO TFR | 1
[RETA FINAL | [RETA FINAL | 8
[suBma  |[suBma | 5
[hxt | [réxa | 2
| 23

b ALTURA | [voo A BATXA ALTURA

+

Mame for the new dass: |fase_operacao |

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Com a necessidade da criacao das classese a limitagdo da ferramentaem possibilitar a

configuracdo de mais de uma classe por widget, com a criagdo das classese cada uma ter uma
saida de dados individual, foi necessario utilizar também o widget Merge Data para que as
classes criadas fossem incorporadas entre si e o restante dos atributos em uma mesma tabela e
esta tabela ser usada finalmente para a aplicacdo do algoritmo K-means. Todo o fluxo descrito

acima é demonstrado na Figura 14.
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Figura 14. Workflow Orange - Clusterizacdo
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Apds a criacdo das classes e unido dos dados em uma Unica tabela, os dados
selecionados sao considerados para a execucao do algoritmo de clusterizacdo K-means que ira
agrupar os itens de acordo com uma classificacao principal escolhidapelo proprio algoritmo
com base na quantidade de instancias dos atributos escolhidos (a coluna com menor ntimero de
variagOes é consideradaa principal pararealizar os agrupamentos).

O widget aplica o algoritmo conforme configurado nos parametros e produz como saida
0 conjunto de dados tendo o indice de cluster como um atributo de classe. Segue abaixo a
descricdo dos parametros e a Figura 15 demonstrando a tela de parametrizacgéo do algoritmo:

e Numero de Clusters:

o Fixo: informar um dado fixo de clusters a serem executados;

o De/para (Otimizado): quando selecionado mostra as pontuacdes de cada
cluster considerando a distanciamédia paraelementos no mesmo cluster
com a distancia média para elementos em outros clusters utilizando o
método Silhouette.

e Pré-processamento:
o Normalizar Colunas: Eliminar redundancias e/ou anomalias;
e Inicializacdo:

o Inicie com Kmeans ++: iniciar o algoritmo tendo como regra, selecionar
aleatoriamente as instancias para o primeiro cluster, os seguintes séo
escolhidos dos atributos restantes;

o Inicializagdo Aleatoria: os clusters sdo atualizados automaticamente

conforme a entrada de dados;
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o Reexecucgdo: quantidade de vezes em que o0 algoritmo seré executado;
o InteragcBes Méaximas: numero méximo de iteragdes em cada execugao do
algoritmo.

Figura 15. Parametrizacdo K-means - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Para avaliacdo dos resultados gerados, o Orange dispde de uma série de opcdes de

visualiza¢do que sdo utilizadas conformeas caracteristicas doconjunto de dados a seranalisado.
Para este cenéario foram utilizadas os widgets Distribuitions (para visualizacdo dos dados em
grafico de barras), MDS (escalonamento multidimensional que projeta os dados em grafico de

dispersdo) e Scatter Plot (gera um grafico de dispersao bidimensional para atributos continuos).

3.3.3.1.1.1Cenario 1 - Geracao de 10 clusters no periodo de 2010 a 2019

Nesta subsecdo sdo demonstradas as visualizacbes e saida dos dados levando em
consideracdo o primeiro cenario com ocorréncias de 2010 a 2019. Conforme sera possivel
observar a seguir (Figura 17), para o cenéario abordado utilizando a quantidade de 10 clusters,
a visualizacdo através do widget Scatter Plot ndo é satisfatdria e dificulta a analise individual
dos clusters. Para as demais opg¢es de visualizacdo utilizadas, ndo houve 0 mesmo problema.

As figuras a seguir demonstram o esquema de area de trabalho utilizado bem como a
disposicdo dos widgets e a visualizagdo da saida dos dados com o widget Scatter Plot (figuras
16e17).



Figura 16. Cenario 1, Workflow - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura 17. Cenario 1, Gréafico de Disperséao (Scatter Plot) - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3.3.3.1.1.1.1 Avaliagéo dos Resultados

Para o cenério em questdo foram utilizados os widgets MDS e Distributions em

sequéncia. Com o emprego do widget MDS para a visualizacdo da saida dos dados (Figura 18)

é possivel observar que em cada cluster ha diversas possibilidades de associa¢@es (usando a

classificagdo principal do ano da ocorréncia). Cada possibilidade associativa é ilustrada como

um simbolo e cor.

Com a aplicacdo de um numero fixo de 10 clusters no parametro do widget (da forma

como mostra a figura 15) e o comportamento do algoritmo em considerar a classificacdo com

0 namero menor de instancias como atributo principal dos clusters, nesta configuracao cada

cluster mantém como atributo principal o ano da ocorréncia.
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Figura 18. Cenario 1, Gréfico de Dispersdo Multidimensional (MDS) - Orange

i MDS

[ E ] ecl
Refresh: Every 25steps v * e ® 2

PCA Randomize Jitter va
+ 4
®Cs
+ Other

Color: Cluster ~

Shape: Cluster v

Size: {Same siz< ) ~

Label: (No labels) w

[ Label only selection and subset

Symbol szes 1
Opacity: I
Jittering: I
Show smiar pairs: ]| oct
oa
D c3
Show color regions
? oce
Show legend cs
ce
Zoom/Select °
ocr
o o
][] [a] [ ow

o
cwo

Send Automatically

7BPe | Hm B

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Para melhor andlise, pode ser usada uma segunda alternativa de analise para
complementar o resultado demonstrado, que neste caso foi escolhido o widget Distributions
porque foi possivel avaliar melhor os resultados gerados.

Das 988 instancias dos registros de ocorréncias aeronauticas entre 0s anos de 2010 a
2019 geradas pelo algoritmo, pode-se observar no gréfico de distribuicdo dafigura 19, os anos
com maior numero de ocorréncias foram 2010 (162 instancias), 2011 (149 instancias) e 2014
(144 instancias), estes numeros chegam a representar 46% do total do periodo. A baixa

expressiva destes nimeros ocorreu apenas em 2016 onde foram registradas 48 instancias.
Figura 19. Cenério 1, Distribuicéo de Clusters por Ano - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Em relacdo afase de operacdodaaeronave no momentodaocorréncia,as fases que mais

se destacaram foram: Pouso, Decolagem e Corrida ap6s pouso, com respectivamente 208, 185
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e 111 instancias (Figura 20). Quanto aos fatores contribuintes, 3 demonstraram maior
frequéncia que os demais, sdo eles: Julgamento de Pilotagem (158 instancias), Equipamento de
Apoio (ATS) (152 instancias) e Intoxicacdo Alimentar (133 instancias). Para os tipos de
ocorrénciaamaior frequénciaocorre para: Perda de Controle no Solo com 158 instancias, Falha
do Motor em Voo com 152 instancias e Perda de Controle em Voo com 133 instancias.

Figura 20. Cenario 1, Distribuicdo de Clusters por Fase Operacao da Aeronave - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Devido a quantidade de instancias para as colunas fator_nome e ocorrencia_tipo a
visualizacdo dos dados ndo é demonstrada de forma completa, sendo necessario selecionar e
arrastar a coluna de legendas para que todas as instancias possam ser visualizadas.

3.3.3.1.1.2Cenario 2 - Geracao de 5 clusters no ano de 2010

De acordo comanalise realizadano cenario anterior, pode ser observado que o ano onde
mais ocorreram ocorréncias aeronauticas foi em 2010. Sendo assim, o segundo cenario para
analise especifica, foi escolhido avaliar os fatores chaves das ocorréncias de 2010.

Para este cenario houve um novo fluxo de trabalho por apresentar algumas diferencas
em relacdo ao conjunto de dados analisado anteriormente, como por exemplo, ndo houve a
necessidade de criacdo de classe parao argumento aeronave_fase_operacao por este apresentar
18 instancias das 23 criadas para o Cenario 1. Desta forma, o Orange considerou o argumento
como feature (caracteristicade determinada informagao do conjunto de dados).

Entretanto, para os demais argumentos utilizados, ainda foram criadas as classificagdes
da mesma forma que no cenario anterior, necessitando do auxilio do widget Merge Data para

unido de todos os argumentos para aplicar o conjunto de dados ao algoritmo K-means.
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A configuragdo dos parametros do algoritmo também foi alterada para se adequar ao
cenério atual, desta vez, foram utilizados apenas 5 clusters.

Para a visualizacdo da saida dos dados foram utilizados os mesmoswidgets do Cenario
1 com a adicdo do widget Scatter Plot. Seguem abaixo as figuras que demonstram a disposicdo
da area de trabalho ap0s a preparacgéo para leitura e anélise do conjunto de dados e a saida de
dados apds a aplicacdo do algoritmo (Figura 21).

Figura 21. Cenario 2, Workflow - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3.3.3.1.1.2.1 Avaliacao dos Resultados

Ao contrario do Cenario 1, neste contexto o widget Scatter Plot demonstrou a saida dos
dados de forma adequada para a interpretacao dos resultados. Neste contexto, por existir menos
clusters do que a quantidade de instancias para a coluna fase_operacao o C1 (primeiro cluster)
recebeu as instancias com menor frequéncia, enquanto as 4 fases com maior ocorréncia foram
dispostas separadamente em cada um dos grupos restantes.

Abaixo, nas figuras 22 e 23, é possivel observar a disposi¢do dos dados, com exemplo
do cluster 1, os circulos mais proximos e/ou entrelacados compartilham da mesma
fase_operacao (atributo principal para a classificacdo) ou possuem outras informagdes

semelhantes, casodos clustersde 2 a 5.
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Figura 22. Cenario 2, Gréfico de Dispersao (Scatter Plot) - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura 23. Cenario 2, Gréafico de Dispersdo (Scatter Plot), Cluster 1 - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Neste caso, a visualizac¢do dos clusters pelo widget MDS se aproximou da visualizagdo
do Scatter Plot (Figura 24). Cada circulo ilustrado representa uma fase de operacédo, a

tonalidade do circulo € mais presente conforme a quantidade de ocorréncias que compartilham
da mesma classificagéo.
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Figura 24. Cenario 2, Gréafico de Dispersdo Multidimensional (MDS) - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Assim como no Cenario 1, neste também foi usado o widget Distributions para reforgar
os resultados e facilitar o entendimento sobre eles. Conforme dados analisados, foi identificado

0 conjunto de dadoscom maior ndmero de instancias.

Figura 25. Cenario 2, Distribuicdo de Clusters por Nome do Fator Contribuinte - Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Ao que se refere a fase de operacdo da aeronave no momento da ocorréncia, 0s
momentos que mais se destacaram foram: Decolagem, Pouso, e Corrida ap6s Pouso, com
respectivamente 46, 33 e 16 instancias (Figura 25). Quanto aos fatores contribuintes:
Equipamento de Apoio (ATS) (29 instancias), Enfermidade (26 instancias) e Intoxicagdo
Alimentar (22 instancias). Para os tipos de ocorrénciaamaior frequénciano ano de 2010: Falha
do Motor em Voo com 29 instancias, Excursdo de Pista com 26 instancias e Perda de Controle

em Voo com 22 instancias.
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3.3.3.2WEKA

A ferramenta WEKA apresenta uma interface limpa, objetivae pouco intuitiva, porem
ndo foi impedimento para realizar as configuracdes da ferramenta e parametrizacdo do
algoritmo de Clusterizacéo (SimpleKmeans). Ja a resultado da clusterizacdo é apresentada de
formatextual e quantitativa o que necessitade umaanalise morosa. O resultad o da clusterizacéo
foiexportado parao bloco de notase divididaem partes paraumavisualizacdo completa através
das figuras 26, 27, 28 e 29.

Figura 26. Run Information - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.0 -N 18 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last” -I 500 -num-slots 1 -S 10
Relation: QueryResult

Instances: 988

Attributes: 4
fator_nome
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_ano
ocorrencia_tipo

Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Figura 27. Clustering model - WEKA

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 1886.0

Initial starting points (random):

Cluster ©: "JULGAMENTO DE PILOTAGEM','CORRIDA APGS POUSO',2013,'PERDA DE CONTROLE NO SOLO*

Cluster 1: 'CULTURA ORGANIZACIONAL',TAXI,2010,'COM TREM DE POUSO"

Cluster 2: 'CONHECIMENTO DE NORMAS (ATS)',DECOLAGEM,2011,'COM PARA-BRISAS / JANELA / PORTA®

Cluster 3: "INTOXICACAO ALIMENTAR','ARREMETIDA NO AR',2015, ‘PERDA DE CONTROLE EM VOO'

Cluster 4: "ILUSOES VISUAIS®',SUBIDA,2011,'OPERACAO A BAIXA ALTITUDE'

Cluster 5: 'ILUSOES VISUAIS',MANOBRA,2019, ‘OPERACAO A BAIXA ALTITUDE®

Cluster 6: "CARACTERISTICAS DA TAREFA','VOO A BAIXA ALTURA®,2012,'COLISAO COM OBSTACULO DURANTE A DECOLAGEM E POUSO*
Cluster 7: PERCEPCAO,CRUZEIRO,2010, 'VOO CONTROLADO CONTRA O TERRENO'

Cluster 8: ENFERMIDADE,'CORRIDA APOS POUSO',2017,'EXCURSAO DE PISTA®

Cluster 9: ‘EQUIPAMENTO DE APOIO (ATS)",ESPECIALIZADA,2014,‘FALHA DO MOTOR EM VOO®

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Figura 28. Final cluster centroids - WEKA

Final cluster centroids:
Cluster#

Attribute

Full Data
(988.0)

)
(237.0)

fator_nome
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_ano
ocorrencia_tipo

Time taken to build model (full training data) :

JULGAMENTO DE PILOTAGEM
POUSO

2010

PERDA DE CONTROLE NO SOLO

0.06 seconds

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

JULGAMENTO DE PILOTAGEM
CORRIDA APOS POUSO

2013

PERDA DE CONTROLE NO SOLO
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Figura 29. Model and evaluation on training set - WEKA
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

e 237 ( 24%)
1 143 ( 14%)
2 74 ( 7%)
3 140 ( 14%)
4 29 ( 3%)
5 15 ( 2%)
3 113 ( 11%)
7 22 ( 2%)
8 69 ( 7%)
9 146 ( 15%)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Contudo é necessario um conhecimento prévio dos processos que 0 Usuario necessita
realizar, pois para realizar a comunicagdo com o banco de dados PostgreSQL é necessario a
alteracdo textual dos arquivos de instalacdo da ferramenta e download de arquivos adicionais,
conforme demonstrados no anexo A.

3.3.3.2.1Clusterizagédo - SimpleKmeans
Antes de iniciar a etapa de pré-processamento dos dados é necessario realizar a
comunicac¢do com o banco de dados PostgreSQL que contém a base de dados do CENIPA. A

figura 30 exibe a tela inicial da ferramenta WEKA.
Figura 30. Tela inicial - WEKA
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The University
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The University of Waiksto
Hamilton, New Zesland

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
No menu Explorer agrupa as funcionalidades utilizadas na etapa de pré-processamento,

mineracdo e visualizagdo dos dados que foram utilizadas, figura 31.
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Figura 31. Tela Explorer - WEKA

© Weks Explorer

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Ao clicar no botdo Open DB... € demonstrada a tela SQL-Viewer utilizada para a
comunicagdo com o banco de dados PostgreSQL, figura 32.
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Figura 32. Tela SQL-Viewer - WEKA
© saL-Viewer X

URL jdbc:postgresql:/localhost5432/cenipa L | @] |

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Ao acionar o botdo Set user and password é aberta uma tela Database Connection

Parameters para insercdo das credenciais de acesso ao banco de dados, figura 33.



53

Figura 33. Tela Database Connection Parameters - WEKA
€ saL-Viewer X

| jdbcpostgresql/ocalhost5432/cenipa =3 [

| Database Connection Parameters
L jdbc:postgresql:/Mocalhost5432/cenipa

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Clicando no botdo Connect to the database é realizada a comunicagdo com o banco de

dados e é demonstrado no quadro Info se a comunicacdo ocorreu com sucesso, figura 34.
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Figura 34. Tela Connect to the database - WEKA
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Na tela de SQL-Viewer, no quadro Query é o campo que insere a query a ser utilizada para
realizar a busca das informacGes da base de dados armazenadas no banco de dados PostgreSQL e ao
clicar no botdo Execute séo retornadas as informacdes da base de dados a serem utilizadas na mineracéo
de dados e o resultado é apresentado no quadro Result, figura 35.
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Figura 35. Tela SQL-Viewer/Result - WEKA

o SOL-Viewe
Connection
n
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SELECT fator_contribuinte.fator_nome, aeronave.aeronave_fase_operacao, OCOrrencia.ocorr Execute
oot oxc . . . Clear
FRCM aeronave, fator_contribuinte, ocorrencia, ocorrencia_aeronave, ocorrencia_ fator_co
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WHERE ocorrencia_aeronave.codigo_ocorrencia = ocorrencia.codigo_ocorrencia AND ocorrenc|
‘TK 7 ¥, Max.rows 100 B
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Row | fator_nome | aeronave_fase_operacao | ocorrencia_ano | ocorrencia_tipo | _H Close J
i pcoor, CROMODETRITECD: 2010 CAUSADOPO... | gouple left click on column displays the column wi
2 ALCOOL DECOLAGEM 2011 CAUSADO PO... <
3 l_\LCOOL CRUZEIRO 2011 CAUSADO PO... Re-use guery
4 ALCOOL CRUZEIRO 2011 CAUSADO PO...
5 l_\LCOOL DESCIDA 2012 CAUSADO PO... Optimal width
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Ao clicar no botdo OK é demonstradaa tela de pré-processamento de dados. No quadro

Filters possui uma Sec¢do de opc¢0es de filtros para tratamento de dados. Ao clicar em algum

atributo do quadro Attibutes pode-se visualizar as informagdes do conjunto de dados no quadro

Select attribute. Por fim, no canto inferior esquerdo é gerado um grafico de acordo com o

atributo classe que foi selecionado, figura 36.
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Figura 36. WEKA Explorer, aba Preprocess - WEKA
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Na parte superior da tela do WEKA Explorer sdo demonstrados grupos de algoritmos

de acordo com a Técnica de Mineragéo a ser utilizada. O grupo de algoritmos que fazem parte
da Técnica de Clusterizacdo fica na aba Cluster. No quadro Clusterer, acionando o botdo
Choose abre-se uma janela que contém os tipos de algoritmos de clusterizacdo, esquema de
agrupamento. No quadro Cluster Mode possui opcdes usadas para escolher o que agrupar e
como analisar os resultados apresentados, figura 37, conforme detalhado abaixo:

e Use training set: o algoritmo de clusterizacéo classifica as instancias de treinamento em
cluster de acordo com a representacdo do cluster e calcula a porcentagem de instancias
que caem em cada cluster;

e Supplied test set: o algoritmo de clusterizagdo é avaliado em qudo bem ele agrupa a
classe de um conjunto de instancias carregadas de um arquivo;

e Percentage split: o algoritmo de clusterizacao é avaliado com base no quao bem ele
agrupa uma certa porcentagem dos dados que séo apresentados para teste. A quantidade

de dados apresentados depende do valor inserido no campo %;
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e Classes to clusters evaluation: o algoritmo de clusterizagdo compara o quéo bem os
clusters escolhidos correspondem a uma classe pré-atribuida nos dados. A caixa
suspensa abaixo dessaopcdo selecionaa classe;

e Storeclustersforvisualization: apdsaexecucdo doalgoritmo de clusterizacéo € possivel
visualizar os clusters apds a conclusdo do treinamento.

No botdo Ignore attributes abre-se uma janela que permite selecionar quais atributos
serdo ignorados durante a execuc¢do do algoritmo de clusterizagdo, e o botdo Start inicia a
execucdo do algoritmo de clusterizacdo. No quadro Clusterer output mostra o resultado da
execucdo do algoritmo de clusterizacdo, representacdo dos dados, figura 37.

Figura 37. WEKA Explorer, aba Cluster - WEKA
0

[ Preprocess I Classify | Cluster | Associate I Select attributes I Visualize ]

Clusterer

Choose | SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0-41 -1.25-42-1.0-N 10 -A "weka.core EuclideanDistance -R firstlast' | 500 -num-slots 1-8 10

Cluster mode Clusterer output
5 s -
©) Usetraning set === Run information === %
() Supplied test set
Scheme: weka.clusterers. SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -tl -1.25 -t2 -1.0 -N 10 -A
() Percentage spit ) Relation: QueryResult
(J Classes to clusters evaluation Instances: 988
Attributes: 4
. fator_nome
V] Store clusters forvisualization aeronave_fase_operacao
ocorrencia ano
; ocorrencia tipo
Ignore atibutes ‘ Test mode:  evaluate on training data v
Start |
e 3 === Clustering model (full training set) ===
Result st (right-clck for options) eriagaodels 9188t}
11:53:17 - SimpleKMeans
kMeans
Nuwber of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 1886.0
Initial starting points (random):
Cluster 0: 'JULGAMENTO DE PILOTAGEM','CORRIDA APOS POUSO',2013,'PERDA DE CONTROLE O SOLO'
Cluster 1: 'CULTURA ORGANIZACIONAL',TAXT,2010,'COM TREM DE POUSO'
Cluster 2: 'CONHECIMENTO DE NORMAS (ATS)',DECOLAGEM,2011,'COM PARA-BRISAS / JANELA / PORTA' o
Clpetar 2 INTOYTEACRA ATTMENTARL TARREMETINA NA ARY 201C ' DEROA DF CONTRATE M UAAY v Y
»
Status
oK Log ‘ w X0

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Apbs selecionar o algoritmo de clusterizacdo a ser utilizado, no quadro Clusterer, €
exibido o nome do algoritmo e ao clicar no campo que exibe no nome do algoritmo, ao lado do
botdo Choose € exibida a janela weka.gui.GenericObjectEditor que permite editar o modo de
execucdo do algoritmo de clusterizacdo,contendoas seguintes opc¢des, com descricdo detalhada
fornecida pelaferramenta de cadaopc¢édo, conforme segue a seguir:
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seed: o valor inicial do nimero aleatorio a ser usado;

displayStdDevs: exibe desvios padrdo de atributos numéricos e contagens de atributos
nominais;

numExecutionSlots: o nimero de slots de execucao (threads) a serem usados. Definir
igual ao numero de CPU / nucleos disponiveis;

canopyMinimumCanopyDensity: se usar agrupamento de canopy para inicializagéo e /
ouaumento de velocidade, esta é a densidade baseadaem T2 minima abaixo da qual um
canopy sera podado durante a poda periddica;

dontReplaceMissingValues: substitua os valores ausentes globalmente pela média /
modo;

debug: se definido como verdadeiro, o clusterer pode enviar informagdes adicionais
para o console;

canopyT2: a distancia T2 a ser usada ao usar agrupamento de canopy. Valores <0
indicam que isso deve ser definido usando uma heuristica baseada no desvio padréo do
atributo;

numClusters: definir o namero de clusters;

doNotCheckCapabilities: Se definido, osrecursos do clusterer ndosao verificados antes
que o clusterer seja construido;

maxIterations: defina 0 nimero méaximo de iteragdes;

preservelnstancesOrder: preserve a ordem das instancias;
canopyPeriodicPruningRate: se estiver usando agrupamento de canopy para
inicializagdo e / ou speedup, esta é a frequéncia com que podar 0s canopies de baixa
densidade durante o treinamento;

canopyMaxNumCanopiesToHoldInMemory: se estiver usando o agrupamento de
canopy para inicializacdo e / ou aumento de velocidade, este € 0 nimero maximo de
canopies candidatos a reter na memoria principal durante o treinamento do clusterer de
canopy. A distancia T2 e as caracteristicas de dados determinam quantas canopies
candidatos sdo formados antes da poda periddica e final ser realizada. Pode ndo haver
memoria suficiente disponivel se T2 estiver definido como muito baixo;
initializationMethod: 0 método de inicializacdo a ser usado. Aleatorio, K-means ++,
Canopy ou mais distante primeiro;

distanceFunction: a fungdo de distancia a ser usada para comparagédo de instancias

(padrédo: weka.core.EuclideanDistance);
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e canopyTl: Adistancia T1 a ser usada ao usar agrupamento de canopy. Valores <0 sdo
tomados como um multiplicador positivo para a distancia T2;

e fastDistanceCalc: usa valoresde corte para acelerar o célculo da distancia, mas suprime
também o calculo e a saida da soma dos erros quadrados / soma das distancias dentro
do cluster;

e reduzNumberOfDistanceCalcsViaCanopies: use 0 agrupamento de canopy para
reduzir o numero de calculos de distancia realizados por K-means.

Para avaliacdo dos resultados gerados, a ferramenta WEKA disp0es apenas de duas
formasde visualizagdo, quantitativa e visual (plot). Porém sera utilizada somente a visualizacdo
quantitativa dos dados conforme as caracteristicas do conjunto de dados a ser analisados e por
ser compreensivel o modo que é exibidaa representacdo do conhecimento disponibilizado pela

ferramenta.

3.3.3.2.1.1Cenario 1 - Geracao de 10 clusters no periodo de 2010 a 2019

Nesta subsecdo sdo demonstradas as visualizacGes e saida dos dados levando em
consideracdo o primeiro cenério com ocorréncias de 2010a 2019. Para o cenério abordado foi
utilizado a quantidade de 10 clusters, e como o grafico de distribuicdo da ferramenta Orange
apresenta os dados por um atributo classe, os clusters gerados no WEKA foi considerado
somente um atributo classe por vez.

As figuras 38, 39 e 40 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando
apenas o atributo classe ocorrencia_ano. Foi utilizada a ferramenta bloco de notas para uma
melhor visualizacdo dos dados gerados.

Figura 38. Cenario 1, Run Information, atributo classe ocorrencia_ano - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 10@ -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.@ -N 1@ -A
“weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -num-slots 1 -S 10
Relation: QueryResult
Instances: 988
Attributes: 4
ocorrencia_ano
Ignored:
fator_nome
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_tipo
Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura 39. Cenario 1, Clustering model, atributo classe ocorrencia_ano - WEKA
=== (lustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 0.0

Initial starting points (random):

Cluster 0: 2013
Cluster 1: 2010
Cluster 2: 2011
Cluster 3: 2015
Cluster 4: 2019
Cluster 5: 2012
Cluster 6: 2017
Cluster 7: 2014
Cluster 8: 2016
Cluster 9: 2018

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Figura 40. Cenario 1, Model and evaluation on training set, atributo classe ocorrencia_ano - WEKA

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 141 ( 14%)
1 162 ( 16%)
2 149 ( 15%)
3 109 ( 11%)
4 18 ( 2%)
5 140 ( 14%)
6 46 ( 5%)
7 144 ( 15%)
8 48 ( 5%)
9 31 ( 3%)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Asfiguras 41, 42 e 43 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando
apenas o atributo classe fator_nome. Foi utilizada a ferramenta bloco de notas para uma melhor

visualizacdo dos dados gerados.

Figura 41. Cenario 1, Run Information, atributo classe fator_nome - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.8 -tl1 -1.25 -t2 -1.@ -N 1@ -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last” -I 500 -num-slots 1 -S 1@

Relation: QueryResult

Instances: 988

Attributes: 4
fator_nome

Ignored:
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_ano
ocorrencia_tipo

Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura42. Cenario 1, Clustering model, atributo classe fator_nome - WEKA

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 308.0

Initial starting points (random):

Cluster ©: ‘JULGAMENTO DE PILOTAGEM®
Cluster 1: 'CULTURA ORGANIZACIONAL'
Cluster 2: 'CONHECIMENTO DE NORMAS (ATS)®
Cluster 3: 'INTOXICACAQO ALIMENTAR®
Cluster 4: *ILUSOES VISUAIS®

Cluster 5: 'CARACTERISTICAS DA TAREFA®
Cluster 6: PERCEPCAQ

Cluster 7: ENFERMIDADE

Cluster 8: *EQUIPAMENTO DE APOIO (ATS)®
Cluster 9: INSTRUCAO

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Figura 43. Cenario 1, Model and evaluation on training set, atributo classe fator_nome- WEKA

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

466 ( 47%)
61 ( 6%)
4 ( o%)

133 ( 13%)
21 ( 2%)
76 ( 8%)
14 ( 1%)
57 ( 6%)

152 ( 15%)
4 ( 0%)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
As figuras 44, 45 e 46 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando

LNV BEWNE®

apenaso atributo classe aeronave_fase_operacao. Foi utilizadaaferramenta blocode notas para

uma melhor visualiza¢éo dos dados gerados.

Figura 44. Cenario 1, Run Information, atributo classe aeronave_fase operacao - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 10@ -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.0 -N 10 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last” -I 50@ -num-slots 1 -S 1@

Relation: QueryResult

Instances: 988

Attributes: 4
aeronave_fase_operacao

Ignored:
fator_nome
ocorrencia_ano
ocorrencia_tipo

Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura 45. Cenario 1, Clustering model, atributo classe aeronave_fase_operacao - WEKA

=== (Clustering model (full training set) ===

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 168.0

Initial

Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster

Missing

starting points (random):

@: 'CORRIDA APGS POUSO*
1: TAXI

2: DECOLAGEM

3: "ARREMETIDA NO AR®
4:
5
6
7
8
9

SUBIDA

: MANOBRA

: 'VOO A BAIXA ALTURA®
: CRUZEIRO

: ESPECIALIZADA

: POUSO

values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Figura 46. Cenario 1, Model and evaluation on training set, atributo classe aeronave_fase_operacao -

WEKA

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

WONOOVEWNE®

271 ( 27%)

23 ( 2%)

184 ( 19%)

11:( a%)

45 ( 5%)
48 ( 5%)

23 ( 2%)

104 ( 11%)

71 ( 7%)

208 ( 21%)
Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

As figuras 47, 48 e 49 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando

apenas o atributo classe ocorrencia_tipo. Foi utilizada a ferramentabloco de notas para uma

melhor visualiza¢ao dos dados gerados.

Scheme:

"weka.core.EuclideanDistance -R first-last”

Relation:
Instances:

Attributes:

Ignored:

Test mode:

Figura47. Cenéario 1, Run Information, atributo classe ocorrencia_tipo - WEKA

=== Run information ===

weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.0 -N 10 -A

QueryResult

988

4
ocorrencia_tipo

fator_nome
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_ano

evaluate on training data

-I 500 -num-slots 1 -S 10

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura 48. Cenario 1, Clustering model, atributo classe ocorrencia_tipo - WEKA

=== (lustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 308.0

Initial starting points (random)

Cluster @: 'PERDA DE CONTROLE NO SOLO'

(luster 1: 'COM TREM DE POUSO'

Cluster 2: 'COM PARA-BRISAS / JANELA / PORTA'

Cluster 3: 'PERDA DE CONTROLE EM V0O'

Cluster 4: 'OPERAGAO A BAIXA ALTITUDE

Cluster 5: 'COLISAO COM OBSTACULO DURANTE A DECOLAGEM E POUSO'
Cluster 6: 'VOO CONTROLADO CONTRA O TERRENO'

Cluster 7: 'EXCURSAO DE PISTA'

Cluster 8: 'FALHA DO MOTOR EM VOO

Cluster 9: 'PERDA DE COMPONENTE NO SOLO*

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Figura 49. Cenario 1, Model and evaluation on training set, atributo classe ocorrencia_tipo - WEKA

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 466 ( 47%)
1 61 ( 6%)
2 4 ( ex%)
3 133 ( 13%)
4 21 ( 2%)
5 76 ( 8%)
6 14 ( 1%)
7 57 ( 6%)
8 152 ( 15%)
9 4 ( %)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Os dados dos atributos classe referentes a Final cluster centroids ndo foram
demonstrados nesta subsegdo devido a ferramenta disponibilizar a informagéo organizada no
sentido horizontal, assim a informacéo contida em uma imagem ficaria incompleta, conforme
pode ser percebida na imagem 28. Os mesmos dados sdo quase idénticos em quantidade de
informacdes comparado ao Model and evaluation on training set que séo organizados em
sentido vertical e ndo possuindo informag@es de porcentagem e quantidade de instancias que

possui em Final cluster centroids.

3.3.3.2.1.1.1 Avaliacao dos Resultados

E possivel observar que na geracdo de 10 clusters com um atributo classe por vez das
988 instancias dos registros de ocorréncias aeronauticas entre os anos de 2010a 2019 geradas
pelo algoritmo, os anos com maior nimero de instancias foram 2010 (162 instancias), 2011

(149 instancias), e 2014 (144 instancias), estes numeros chegam a representar 46 % do total do
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periodo. A baixa expressiva destes nameros ocorreu apenasem 2016 onde foram geradas 48
instancias.

Em relacdo a fase de operacaoda aeronave no momentoda ocorréncia,as fases que mais
se destacaram foram corridaapos pouso, pouso e decolagem, com respectivamente 271, 208 e
184 instancias. Quanto aos fatores contribuintes, 3 demonstraram maior frequéncia que 0s
demais, sdo eles: Julgamento de pilotagem (466 instancias), Equipamento de Apoio (ATS) (152
instancias) e Intoxicacdo Alimentar (133 instancias).

Para os tipos de ocorréncia a maior frequéncia ocorre para: Perda de Controle no Solo
com 466 instancias, Falha do Motor em Voo com 152 instancias e Perda de Controle em Voo

com 133 instancias.

3.3.3.2.1.2Cenario 2 - Geracao de 5 clusters no ano de 2010

De acordo com analise realizada no cenario anterior, pdde ser observado que o ano onde
mais ocorreram ocorréncias aeronauticasfoiem 2010. Sendo assim, o segundo cenario para
analise especifica, foi escolhido avaliar os fatores chaves das ocorréncias de 2010. A
parametrizacdo do algoritmo foi alterada para gerar a quantidade de 5 clusters.

Em comparacdo ao cendrio 1, ndo foi necessario executar o algoritmo de clusterizacdo
para o atributo classe ocorrencia_ano, pois esta sendo analisado somente o0 ano de 2010.

As figuras 50, 51 e 52 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando
apenas o atributo classe fator_nome. Foi utilizada a ferramenta bloco de notas para uma melhor

visualizacdo dos dados gerados.

Figura 50. Cenario 2, Run Information, atributo classe fator_nome - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.8 -N 5 -A "weka.core.EuclideanDistance
-R first-last” -I 500 -num-slots 1 -S 10
Relation: QueryResult
Instances: 162
Attributes: 4
fator_nome
Ignored:
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_ano
ocorrencia_tipo
Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura51. Cenario 2, Clustering model, atributo classe fator_nome - WEKA
=== (lustering model (full training set) ===

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 74.0

Initial starting points (random):
Cluster @: 'INTOXICACAO ALIMENTAR'
Cluster 1: INSTRUCAO

Cluster 2: 'CULTURA ORGANIZACIONAL'
Cluster 3: ENFERMIDADE

Cluster 4: 'EQUIPAMENTO DE APOIO (ATS)

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Figura52. Cenario 2, Model and evaluation on training set, atributo classe fator_nome- WEKA

=== Model and evaluation on training set ===

(lustered Instances

0 9 ( 59%)
1 1( 1%)
2 10 ( 6%)
3 26 ( 16%)
4 29 ( 18%)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
As figuras 53, 54 e 55 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando
apenaso atributo classe aeronave_fase_operacao. Foiutilizadaaferramentablocode notas para
uma melhor visualizacéo dos dados gerados.

Figura 53. Cenério 2, Run Information, atributo classe aeronave fase operacao - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.8 -N 5 -A "weka.core.EuclideanDistance
-R first-last" -I 500 -num-slots 1 -S 10
Relation: QueryResult

Instances: 162
Attributes: 4
aeronave_fase_operacao
Ignored:
fator_nome
ocorrencia_ano
ocorrencia_tipo
Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura 54. Cenario 2, Clustering model, atributo classe aeronave_fase_operacao - WEKA

=== (lustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 48.0

Initial starting points (random):

Cluster @: DECOLAGEM

Cluster 1: 'CORRIDA APOS POUSO
Cluster 2: 'RETA FINAL'

Cluster 3: POUSO

Cluster 4: CRUZEIRO

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Figura 55. Cenario 2, Model and evaluation on training set, atributo classe aeronave_fase_operacao -
WEKA

=== Model and evaluation on training set ===

(lustered Instances

0 94 ( 58%)
1 16 ( 10%)
2 5 ( 3%)
3 33 ( 20%)
4 14 ( 9%)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
As figuras 56, 57 e 58 apresentam o resultado do quadro Clusterer Output considerando
apenas o atributo classe ocorrencia_tipo. Foi utilizada a ferramentabloco de notas para uma
melhor visualiza¢do dos dados gerados.

Figura 56. Cenério 2, Run Information, atributo classe ocorrencia_tipo - WEKA

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init @ -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.8 -N 5 -A "weka.core.EuclideanDistance
-R first-last™ -I 500 -num-slots 1 -S 10

Relation: QueryResult

Instances: 162

Attributes: 4
ocorrencia_tipo

Ignored:
fator_nome
aeronave_fase_operacao
ocorrencia_ano

Test mode: evaluate on training data

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
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Figura57. Cenario 2, Clustering model, atributo classe ocorrencia_tipo - WEKA

=== (lustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 2
Within cluster sum of squared errors: 74.0

Initial starting points (random):
Cluster ©: 'PERDA DE CONTROLE EM VOO'
Cluster 1: 'PERDA DE COMPONENTE NO SOLO*
Cluster 2: 'COM TREM DE POUSO'

Cluster 3: 'EXCURSAQ DE PISTA'

Cluster 4: 'FALHA DO MOTOR EM VOO'

Missing values globally replaced with mean/mode

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Figura 58. Cenario 2, Model and evaluation on training set, atributo classe ocorrencia_tipo - WEKA
Time taken to build model (full training data) : @ seconds
=== Model and evaluation on training set ===

(lustered Instances

0 9% (5%)
1 1( 1%)
2 10 ( 6%
3 2 ( 16%)
429 (18%)

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)
Os dadosdosatributos classereferentes Final cluster centroidsnédo foram demonstrados

nesta subsecdo devido a ferramenta disponibilizar a informacédo organizada no sentido
horizontal, assim a informagdo contidaem uma imagem ficaria incompleta, conforme pode ser
percebida na imagem 28. Os mesmos dados sdo quase idénticosem quantidade de informagGes
comparado ao Model and evaluation on training set que sdo organizados em sentido vertical e
ndo possuindo informagdes de porcentagem e quantidade de instancias que possui em Final

cluster centroids.

3.3.3.2.1.2.1 Avaliacao dos Resultados

E possivel observar que na geracédo de 5 clusters com um atributo classe por vez das
162 instancias dosregistros de ocorréncias aeronauticasgeradas pelo algoritmo, noque se refere
a fase de operagdo da aeronave no momento da ocorréncia, 0S momentos que mais se
destacaram foram: Decolagem, Pouso, e Corrida apds Pouso, com respectivamente 94, 33 e 16

instancias. Quanto aos fatores contribuintes: Intoxicacdo Alimentar (96 instancias),
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Equipamento de Apoio (ATS) (29 instancias) e Enfermidade (26 instancias). Para os tipos de
ocorréncia a maior frequéncia no ano de 2010: Perda de Controle em Voo com 96 instancias,

Falha do Motor em Voo com 29 instancias e Excursao de Pista com 26 instancias.

3.5 Paralelo entre as ferramentas

Enfim, apds analise e avaliacdo do processo em ambas as ferramentas, permitiu-se a
indicacdo de alguns critérios para justificar a escolha para cada uma das ferramentas em
trabalhos cientificos. Abaixo segue analise do contraste entre as caracteristicas, semelhancase
diferencas entre os processos de cada uma.

As ferramentas WEKA e Orange possuem documentacao detalhada que explicam suas
caracteristicas e funcionalidades operacionais. A documentacdo da ferramenta Orange é
visualmente organizada, facilitando a leitura e a navegagdo em busca de outras informagoes na
documentacdo, alem de possuir exemplos de aplicacao, e seus videos tutoriais sao dinamicos e
diretos. A ferramenta WEKA possui uma documentacgdo para cada versao da ferramenta e
apéndices gratuitos, as informacdes das funcionalidades sdo detalhadas e com exemplos de
aplicagéo, e seus videos tutoriais sdo detalhados e abrangentes. As documentag@es de ambas
ferramentas estdo disponiveis no site oficial de cada ferramenta na lingua inglesa.

A navegacdo no site da ferramenta Orange2 é mais agil e visualmente elaborada para
fins comerciais, e assim encontra-se com poucos passos a documentagdo da ferramenta. A
navegacao no site da ferramenta WEKA* precisa de atencédo para encontrar o que procura ao
acessar as outras paginas do site oficial, nota-se ainda que as paginas do site possuem uma
interface limpae objetiva, porém nota-se que foramelaboradas paraum publico cientifico, com
mais detalhes e encontrando uma dificuldade para encontrar a documentacao da ferramenta.

Aindasobre adocumentacdodaferramenta WEKA possuiumadiversidade de materiais
ndo oficiais disponibilizados em sites e videos tutoriais de terceiros que explicam suas
funcionalidades, utilizagdoe formas de estabelecer comunicagéo com banco de dados. E quanto
a ferramenta Orange mostrou-se dificuldade em encontrar informacdes adicionais da
ferramenta em sites e videos tutoriais de terceiros, um exemplo foi a dificuldade enfrentada
neste trabalho em estabeleceracomunicacéo da ferramentacom o banco de dados PostgreSQL.

A tela inicial da ferramenta Orange apresenta uma tela de bem-vindo auto explicativa
que permite a criagdo de um novo projeto, abrir um projeto em andamento ou recém aberto,

acessar videos tutoriais, exemplos pré-definidos ou acessar a documentagdo. No lado esquerdo

3 Disponivel em: https://orange.biolab.si/
4 Disponivel em: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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é possivel ver diversas categorias que agrupam as funcionalidades da ferramenta, os chamados
widgets. Assim demonstra-se logo no primeiro acesso a ferramenta um visual mais intuitivo de
como utilizar a ferramenta.

Figura 59. Telainicial Orange
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Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

A tela inicial da ferramenta WEKA é limpa e objetiva para quem possui um
conhecimento prévio da ferramenta. A tela inicial no primeiro acesso a ferramenta fomece
dificuldade para um iniciante compreender por onde deve iniciar a configuracdo e uso da
ferramenta, conforme Figura 30 ja apresentada.

Conforme relatado sobre as caracteristicas das documentacdes, funcionalidades e
usabilidades das ferramentas Orange e WEKA, notou-se umadiferenca naforma que € exibida
a representacdo do conhecimento por cada ferramenta. A ferramenta Orange fornece os
resultados visuais através dos diversos widgets de visualizagdo em formas de gréaficos
necessitando pouca parametrizagdo do algoritmo de clusterizacdo para gerar os graficos através
dos widgets. Assim percebe-se que resultados apresentados pela ferramenta sdo rapidos e com
caracteristicas de relatdrios empresariais, 0 que ndo impede de a ferramenta ser utilizada em
estudos cientificos, porém houve dificuldade em compreender os resultados apresentados de
forma visual pela ferramenta.

Contudo a ferramenta WEKA possui mais opcdes de parametrizacdo do algoritmo de
clusterizacdo e apresentaduas formas de visualizagdo dos resultados gerados pelo algoritmo de
clusterizacdo que sdo de forma quantitativa e textual, e grafico de dispersao, sendo o relatério

quantitativo e textual possuirumamaior facilidade de compreensao. Os resultados apresentados
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sdo de interesse do publico cientifico pois apresentam mais informacdes e detalhes de
performance podendo ainda serem inseridos em outros softwares, como planilha Excel.

A consulta das informacgdes da base de dados armazenada no banco de dados
PostgreSQL foi utilizada a mesma query, entretanto os resultados apresentados no final da
execucdo do algoritmo de clusterizacdo de cada ferramenta divergem em algumas informagdes.
No cenario 1 que foi gerado 10 clusters no periodo de 2010a 2019, 0s anos que apresentaram
mais ocorréncias aeronauticas foram consecutivamente 2010,2011 e 2014, ambas ferramentas
apresentaram os mesmos resultados. Porém as fases de opera¢do que mais se destacaram pela
ferramenta Orange foram consecutivamente Pouso, Decolagem e Corrida ap0s Pouso; jé pela
ferramenta WEKA foram consecutivamente Corrida apds Pouso, Pouso e Decolagem. Pode-se
visualizar as divergéncias dos resultados de ambas ferramentas no quadro 6. Os registros dos
resultados foram inseridos de forma decrescente, de maior para menor quantidade de instancia
dos registros dos atributos classes.

Quadro 6. Divergéncia de resultados

Cenario Atributo Classe Orange WEKA Resultados
2010 2010 convergem
ocorrencia_ano 2011 2011 convergem
2014 2014 convergem
Pouso** Corrida ap6s pouso divergem
aeronave_fase_o - .
peracao Decolagem Pouso divergem
Corrida ap6s pouso Decolagem divergem
Julgamento de Julgamento de
Pilotagem* Pilotagem* convergem
1
fator_nome Equipamento de Apoio Equipamento de Apoio
(ATS) (ATS) convergem
Intoxicagdo Alimentar Intoxicagéo Alimentar convergem
Perda de Controle no Perda de Controle no
Solo Solo convergem

ocorrencia_tipo =~ Falhado Motorem Voo  Falhado Motorem Voo = convergem

Perda de Controleem Perda de Controleem

convergem
Voo Voo 9



71

Decolagem*

Decolagem* convergem
aeronave_fase_o
peraan _ Pouso Pouso convergem
Corrida ap6s Pouso Corrida apés Pouso ~ convergem
Equipamento de Apoio
(ATS)* Intoxicacdo Alimentar ~ divergem
fator_nome Enfermidade** Equipamentode Apoio | 4.y orgem
2 (ATS)**
Intoxicagdo Alimentar Enfermidade** divergem

Falha do Motor em
Voo**

Perda de Controleem .
divergem

Voo

ocorrencia_tipo 2 PR )
1P Excurséo de Pista Falhado Motor em Voo*  divergem

Perda de Controleem
Voo Excurs&o de Pista** divergem

Legenda:
*: quantidades de instancias diferentes.
** quantidades de instancias iguais.

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Conforme os dados apresentados no quadro 6, levando em consideragdo os trés
primeiros resultados dos atributos classes com maior quantidade de instancias que foi gerada
pelo algoritmo, 12 resultados convergem e 9 divergem. Por fim, calcula-se que
aproximadamente 57 % dos resultados analisados, no quadro 6, convergem em ambas
ferramentas e aproximadamente 43 % dos resultados analisados divergem em ambas
ferramentas.

No quadro 7 sdo apresentadas algumas caracteristicas das ferramentas que foram

notadas durante a execucdo deste trabalho.



Quadro 7. Paralelo entre as ferramentas

Usabilidade

Auxilio Gréfico

Intuitivo

Plataforma de execucao

Documentagdo

Criacao de Classes dos Atributos
(mais de 20 instancias)

Versao corrente
Tutoriais em videos

Entrada de Dados

Conexao com o Banco/Tabelas

Necessario configuracao/instalacéo de

terceiros

K-means

Quantidade de campos de
parametrizagao

Quantidade de Clusters Disponivel

Saida de Dados

Alternativas de visualizagcdo dos dados

Graficos

Relatorio

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Orange

Sim
Sim
Méaquina do usuério

On-line e impresso
Manual

3.27.1

Sim

Conexao ODBC
Documentos .csv
Documentos .xls/ .xlsx

Google Docs

Instalagdo psycopg2

Instalacao backend

Poucos

30 clusters

Sim
Sim

Nao

WEKA

Méaquina do usuério

On-line e impresso
Automatica

3.8.4

Sim

Conexao ODBC
Documentos .csv

Documentos. arrf

Configuracédo da conexao
em arquivo de instalacdo
daferramenta

Muitos

Sem limitag&o
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4. CONSIDERACOES FINAIS

O Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados com foco na Mineracéo
de Dados permite resolver problemas de diversas areas e analisar um problema em diversas
perspectivas.

Este trabalho buscou analisar os resultados apresentados pelas ferramentas de
Mineracdo de Dados Orange e WEKA onde foi utilizada a Técnica de Clusterizacédo (algoritmo
K-means), no cenério de Ocorréncias Aeronauticas Brasileiras no periodo de 2010 a 2019.
Durante o processo do KDD procurou-se similar ao maximo 0s processos, Como as mesmas
consultas e conexdo com o banco de dados, PostgreSQL.

Porém no final do processo do KDD, verificou-se que os resultados apresentados por
ambas ferramentas divergem em aproximadamente 43 % levando em consideragdo a ordem de
apresentacao do resultado de cada atributo classe e suas respectivas quantidades de instancias.
Na&o se pode afirmar que a estrutura I6gica e dados dos algoritmos de clusterizacdo utilizadas
por ambas ferramentas sdo idénticas, uma vez que o WEKA e Orange possuem suas
particularidades, sendo o primeiro usando recursos em Java e 0 segundo em Python, no WEKA
para a edicdo e configuracdo das variaveis do algoritmo ha mais opc¢des do que as disponiveis
no Orange.

Portanto a escolha da ferramenta de mineracdo de dados pautada em escolhas pessoais
influéncia no resultado obtido em um estudo cientifico, devendo ser levado em consideracdo
parametros cientificos oriundos de estudos realizados com cada ferramenta de mineragéo de

dados.

4.1 Trabalhos Futuros

Sugere-se como trabalhos futuros:

e Analise assertiva dos resultados apresentados por cada ferramenta;

e Descoberta de conhecimento utilizando 0 mesmo cenario com aplicacdo de algoritmos
de clusterizacdo diferentes;

e Descobertade conhecimento utilizando o mesmo cenério com usode diferentes técnicas
de mineracdo de dados para enriquecimento do conhecimento gerado;

e Descoberta de conhecimento utilizando o mesmo cenario com utilizacdo de outras
ferramentas de mineracdo de dados;

e Avaliacdo dos algoritmos escolhidos para identificar semelhancas e diferencas em cada

ferramenta.
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APENDICE A - QUERY DE CRIACAO DO BANCO DE DADOS E SUAS

TABELA

CREATE DATABASE CENIPA;

CREATE TABLE public.ocorrencia (

)

codigo_ocorrencia integer NOT NULL primary key,

ocorrencia_classificacao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_latitude character varying(30) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_longitude character varying(30) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_cidade character varying(35) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_uf character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_pais character varying(6) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_aerodromo character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_dia character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_mes character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_ano character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_periodo character varying(10) COLLATE pg_catalog."default”,

investigacao_aeronave_liberada character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",

investigacao_status character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
divulgacao_relatorio_numero character varying(40) COLLATE pg_catalog."default",
divulgacao_relatorio_publicado character varying(3) COLLATE pg_catalog."default”,
divulgacao_dia_publicacao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
divulgacao_mes_publicacao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
divulgacao_ano_publicacao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
total_recomendacoes integer,

total_aeronaves_envolvidas integer,

ocorrencia_saida_pista character varying(3) COLLATE pg_catalog."default"

CREATE TABLE public.aeronave (

codigo_aeronave integer NOT NULL primary key,

aeronave_matricula character varying(10) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_operador_categoria character varying(30) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_tipo_veiculo character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_fabricante character varying(50) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_modelo character varying(30) COLLATE pg_catalog."default”,
aeronave_tipo_icao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_motor_tipo character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_motor_quantidade character varying(20) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_pmd integer,

aeronave_pmd_categoria integer,

aeronave_assentos character(15) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_ano_fabricacao character(15) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_pais_fabricante character varying(30) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_pais_registro character varying(30) COLLATE pg_catalog."default”,
aeronave_registro_categoria character varying(30) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_registro_segmento character varying(30) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_voo_origem character varying(100) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_voo_destino character varying(100) COLLATE pg_catalog."default",



aeronave_fase_operacao character varying(40) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_tipo_operacao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default",
aeronave_nivel_dano character varying(15) COLLATE pg_catalog."default”,
aeronave_fatalidades_total integer

)

CREATE TABLE public.fator_contribuinte (
codigo_fator_contribuinte integer NOT NULL primary key,
fator_nome character varying(50) COLLATE pg_catalog."default",
fator_aspecto character varying(35) COLLATE pg_catalog."default”,
fator_condicionante character varying(40) COLLATE pg_catalog."default",
fator_area character varying(35) COLLATE pg_catalog."default"

);

CREATE TABLE public.ocorrencia_tipo (
codigo_ocorrencia_tipo integer NOT NULL primary key,
ocorrencia_tipo character varying(80) COLLATE pg_catalog."default",
ocorrencia_tipo_categoria character varying(100) COLLATE pg_catalog."default",
taxonomia_tipo_icao character varying(15) COLLATE pg_catalog."default"

)i

CREATE TABLE public.ocorrencia_aeronave (
codigo_ocorrencia_aeronave integer NOT NULL primary key,
codigo_ocorrencia integer NOT NULL,
codigo_aeronave integer NOT NULL,

FOREIGN KEY (codigo_ocorrencia) REFERENCES ocorrencia (codigo_ocorrencia),
FOREIGN KEY (codigo_aeronave) REFERENCES aeronave (codigo_aeronave)

)i

CREATE TABLE public.ocorrencia_fator_contribuinte (
codigo_ocorrencia_fator_contribuinte integer primary key NOT NULL,
codigo_ocorrencia integer NOT NULL,
codigo_fator_contribuinte integer NOT NULL,

FOREIGN KEY (codigo_ocorrencia) REFERENCES ocorrencia (codigo_ocorrencia),
FOREIGN KEY (codigo_fator_contribuinte) REFERENCES fator_contribuinte
(codigo_fator_contribuinte)

)i

CREATE TABLE public.ocorrencia_ocorrencia_tipo (
codigo_ocorrencia_ocorrencia_tipo integer NOT NULL primary key,
codigo_ocorrenciainteger NOT NULL,
codigo_ocorrencia_tipo integer NOT NULL,

FOREIGN KEY (codigo_ocorrencia) REFERENCES ocorrencia (codigo_ocorrencia),
FOREIGN KEY (codigo_ocorrencia_tipo) REFERENCES ocorrencia_tipo
(codigo_ocorrencia_tipo))

80
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APENDICE B - QUERY DE IMPORTACAO DOS DADOS DOS
ARQUIVOS CSV PARA AS TABELAS DO BANCO DE DADOS

COPY ocorrencia FROM 'C:\Users\Bruno\Documents\_Ketlen\TCC\Base\_limpa\ocorrencia.csv'
DELIMITER "
CSV HEADER,;

COPY aeronave FROM 'C:\Users\Bruno\Documents\ Ketlen\TCC\Base\_limpa\aeronave.csv'
DELIMITER "
CSV HEADER,;

COPY fator_contribuinte FROM
'C:\Users\Bruno\Documents\_Ketlen\TCC\Base\_limpa\fator_contribuinte.csv'
DELIMITER";

CSV HEADER,;

COPY ocorrencia_tipo FROM
'C:\Users\Bruno\Documents\_Ketlen\TCC\Base\_limpa\ocorrencia_tipo.csv'
DELIMITER "}

CSV HEADER,;

COPY ocorrencia_aeronave FROM
'C:\Users\Bruno\Documents\_Ketlen\TCC\Base\_limpa\ocorrencia_aeronave.csVv'
DELIMITER";'

CSV HEADER;

COPY ocorrencia_ocorrencia_tipo FROM
‘C:\Users\Bruno\Documents\_Ketlen\TCC\Base\_limpa\ocorrencia_ocorrencia_tipo.csv'
DELIMITER";

CSV HEADER;

COPY ocorrencia_fator_contribuinte FROM
'‘C:\Users\Bruno\Documents\_Ketlen\TCC\Base\_limpa\ocorrencia_ocorrencia_tipo.csv'
DELIMITER";

CSV HEADER;
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APENDICE C - QUERY DE CONSULTA EPROCESSO DE KDD
Cenario 1

SELECT fator_contribuinte.fator_nome,
ocorrencia.ocorrencia_ano,
ocorrencia_tipo.ocorrencia_tipo,
aeronave.aeronave_fase operacao

FROM aeronave,
fator_contribuinte,
ocorrencia,
ocorrencia_aeronave,
ocorrencia_fator_contribuinte,
ocorrencia_ocorrencia_tipo,
ocorrencia_tipo

WHERE ocorrencia_aeronave.codigo_ocorrencia = ocorrencia.codigo_ocorrencia AND
correncia_fator_contribuinte.codigo_ocorrencia =ocorrencia.codigo_ocorrencia AND
ocorrencia_ocorrencia_tipo.codigo_ocorrencia = ocorrencia.codigo_ocorrencia AND
aeronave.codigo_aeronave = ocorrencia_aeronave.codigo_aeronave AND
fator_contribuinte.codigo_fator_contribuinte =
ocorrencia_fator_contribuinte.codigo_fator_contribuinte AND
ocorrencia_tipo.codigo_ocorrencia_tipo =
ocorrencia_ocorrencia_tipo.codigo_ocorrencia_tipo

Cenéario 2

SELECT fator_contribuinte.fator_nome,
ocorrencia.ocorrencia_ano,
ocorrencia_tipo.ocorrencia_tipo,
aeronave.aeronave_fase _operacao

FROM aeronave,
fator_contribuinte,
ocorrencia,
ocorrencia_aeronave,
ocorrencia_fator_contribuinte,
ocorrencia_ocorrencia_tipo,
ocorrencia_tipo

WHERE ocorrencia_aeronave.codigo_ocorrencia = ocorrencia.codigo_ocorrencia AND
correncia_fator_contribuinte.codigo_ocorrencia = ocorrencia.codigo_ocorrencia AND
ocorrencia_ocorrencia_tipo.codigo_ocorrencia = ocorrencia.codigo_ocorrencia AND
aeronave.codigo_aeronave = ocorrencia_aeronave.codigo_aeronave AND
fator_contribuinte.codigo_fator_contribuinte =
ocorrencia_fator_contribuinte.codigo_fator_contribuinte AND
ocorrencia_tipo.codigo_ocorrencia_tipo=
ocorrencia_ocorrencia_tipo.codigo_ocorrencia_tipo AND ocorrencia.ocorrencia_ano
='2010'
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ANEXO A - INTEGRACAOENTRE WEKA E PGADMIN 4

Para realizar a comunicacdo entre a base de dados e a ferramenta WEKA, foram
necessarias configuragdes adicionais®, conforme descritas abaixo:
1. Salve o arquivo JDBC Driver na pasta de instalacdo do WEKA, o arquivo pode ser
encontrado no site oficial do PostgreSQL;
2. Edite o arquivo RunWEKA.ini (que se encontra na mesma pasta de instalagcdo do
WEKA) incluindo o nome do driver JDBC baixado ao Classpath, este sera utilizado
para a inicializacdo da ferramenta. A configuragdo deve estar semelhante a da figura 1

abaixo:
Figura 1 - Configuracdo do arquivo RunWEKA.ini

#-Version-SRevision:-1.3-§

#.setups: (prefixed.with-"cmd ")

cmd default=javaw--Dfile.encoding=#fileEncoding# -Xss#maxstack# -Djava.net.useSystemProxies=fsystemProxies# #javalpts# -classpath. "$wekaja:
cmd console=cmd.exe- /K-start.-cmd.exe. /K. "java.--add-opens - java.base/java.lang=ALL-UNMNAMED.-Xss§maxstack$ --Dfile.encoding=#fileEncoding# -D:
cmd_explorer=java--Dfile.encoding=#fileEncoding# -Xss#maxstack# -Djava.net.useSystemProxies=#systemProxies#.#javalpts#. -classpath. "#wekaja:
cmd_knowledgeFlow=java--Dfile.encoding=#fileEncoding# - -Xss#maxstack# -Djava.net.useSystenProxies=#systemProxies# #javaOprs# -classpath- "#wi

#.Use-glob,
systemProxies=true
* OPTS

system-wide proxies.if-set..Set.this.to-false to.ignore-any. system—wide proxy.settings

ronment .- variables.or.jars.to.it.that

€.g., -THIRD PARTY LIBS):

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

3. Ainda na pasta de instalacéo, localize o arquivo WEKA .jar e abra-o com o auxilio de
um descompactador de arquivos (o arquivo ndo devera ser extraido). Ao acessar 0
arquivo  serdo  demonstradas algumas pastas, acesse 0  caminho
WEKA.janWEKA\experiment e localize o arquivo DatabaseUTtils.props.postgresql e
salve-o0 na pasta de instalacdo com o nome DatabaseUTtils.props (neste arquivo serdo
definidas as DatabaseUTtils.props.postgresql configuragdes de acesso ao SGBD);

4. Acesse 0 arquivo DatabaseUtils.props com o auxilio de um editor de textos e informe

no campo jdbcDriver o driver a ser utilizado e no campo jdbcURL serd informado a

5 Material produzido com base nas orientagdes encontradas em DEVMEDIA, disponivelem:
https://www.devmedia.com.br/mineracao-de-dados-no-mysgl-com-a-ferramenta-weka/26360
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URL de acesso a base de dados (Figura 2). Ainda pode-se ser configurado as credenciais
de usuério e senha utilizado no SGBD no campo jdbcURL;

Figura 2 - Configuracdo do arquivo DatabaseUtils.props

Datakase  -settings for PostgreSQL-7.4

General -information-on-database-access-can-be . found here:
https://waikato.github. io/weka-wiki/databases/

url: http: ffwww . postgresgl . org)f

jdbc: http: jdbc.postgresdgl . or

author: Fracpete: (fracpete-at- -waikato-dot-ac-dot-nz)
version: - SRevision:  15257-%

# . JDBC -driver. (comma-separated-list)
jdbcDriver=org.postgresgl.Driver

# database URL
jdbcURL=jdbc:postgresgl://localhost: 5432 /Acidentes?user=POSTGRESspassWword=ESWD

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

5. Apos as configuracbes acima o WEKA podera ser inicializado com sucesso.
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ANEXO B - CONEXAO COM A BASE DE DADOS NO ORANGE

A integracdo entre a base de dados e o Orange é possivel a partir da configuracéo do
ambiente instalando a biblioteca psycopg2 em Python através do site do pip da psycopg. Apo6s
odownload seranecessario iraté o diretério do arquivo salvo e executar um promptde comando
da seguinte forma: “pip install [nome do arquivo]”.

Feito isso, utilizando a opcdo Add-ons (Complementos) do Orange, sera adicionado o

pacote psycopg2 ao Orange junto ao pacote backend, conforme figura 1 abaixo:

Figura 1 - Incluindo os pacotes ao Orange

& Add-ons ? =

|= 2 Add more...
Mame Version Action 2

] Orange3-lmagefnalytics  0.3.3

Orange3-Metwork 1.5.1

(m] Orange3-Prototypes 0,13.0 < 0.14.0

(] Orange3-SingleCell 1.4.0

] Orange-Spectroscopy 0.5.5

Orange3-Text 1.2.0

] Orange3-Textable 31.8

Orange3-Timeseries 0.3.7

Orange3 3.27.1

psycopgl 2.8.6

backend 0.2.4.1 W

Psycopg is the most popular PostgreSQL database adapter for the Python programming language. Its main features ~
are the complete implementation of the Python DB API 2.0 specification and the thread safety (several threads can

share the same connection). It was designed for heavily multi-threaded applications that create and destroy lots of
cursors and make a large number of concurrent "INSERT s or "UPDATE s,

Psycopg 2 is mostly implemented in C as a libpg wrapper, resulting in being both efficient and secure. It features dient-
side and server-side cursars, asynchronous communication and notifications, "COPY TO/COPY FROM® suppart, Many
Python types are supported out-of-the-box and adapted to matching PostgreSQL data types; adaptation can be
extended and customized thanks to a flexible objects adaptation system,

Psycopg 2 is both Unicode and Python 3 friendly.

Documentation

r . . . . e

Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

Configurado o ambiente e reiniciada a ferramenta, sera liberada a configuracéo do
widgetSQL Table que servirapararealizaraconexdovia ODBC com abase de dados escolhida.
Ainda nesse widget é possivel escolher entre selecionar apenas um dos atributos da base de
dados ou inserir um SQL de Consulta personalizado (Figura 2). No canto inferior sera

demonstrado a quantidade de registros de saida apds selecdo da opg¢édo de consu lta desejada.
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Para avaliar as informagdes o usuério devera utilizar de outros widgets como o Select Columns
que permite visualizar as informacg6es da forma de tabelacom linhas e colunas.

Figura 2 - Configuracdo do widget SQL Table
£ SOL Table 7 x

Server

PostgreSOL ~

|I-:u:a|hu:ust

|.-5.|:iu:lentes

|

|

||:u:ustgres |
|

|----|||-

Tables

Custom SCL ~

SELECT fator_contribuinte, fator_nome, ™
fator_contribuinte. fator_aspecto,

fator_contribuinte. fator_condicionante,

fator_contribuinte. fator_area,

oCorrendia. ocorrenda_ano,

ocorrendia_tipo.ocorrenda_tipo,

aeronave. aeronave_fase_operacao

FROM aeronave,
fator_contribuinte,
ocorrendia,
OCOrrencia_aeronave,
ocorrencia_fator_contribuinte,
ocorrenda_ocorrenda_tipo,

|
[ ] Materialize to table

Execute

Auto-discover categorical variables

Download data to local memory

? B | [- sas 1. Database is missing extensions: quantile
Fonte: SANTOS, PEREIRA (2020)

A documentacdo oficial da configuracdo descrita acima esta disponivel em:
https://orange.biolab si/blog/2018/02/16/how-to-enable-sql-widget-in-orange/



