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“Nos, seres humanos, estamos na natureza para auxiliar o progresso dos animais, na
mesma proporgdo que os anjos estdo para nos auxiliar. Portanto quem chuta ou maltrata

um animal é alguém que ndo aprendeu a amar.”

Chico Xavier
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RESUMO

Em um cenario comparativo as taxas de adocdes infelizmente sdo significativamente
inferiores em relacéo as taxas de abandono de animais de companhia em Portugal e no
mundo. Ressaltando a importancia das campanhas de adogdo, bem como, o controle
populacional das colbnias de ruas. O presente trabalho tem como objetivo a criagéo de
uma aplicacao informatica capaz de auxiliar e otimizar o sistema adotivo, proporcionando
a capacidade de desenvolvimento de estratégias mais eficientes, a fim de melhorar as
taxas de adocdo e controle dos animais. O projeto foi realizado com a Associacdo Amicus
Canis, uma associagéo localizada na cidade de Braganca — PT, que atua de forma ativa na
recolha e controle de animais de rua, majoritariamente os gatos. Os dados foram coletados
e registados em Excel, posteriormente foi criada a base de dados, realizada com o auxilio
do software Access, onde se iniciou a cria¢do das interfaces personalizadas e dinamicas,
ou seja, ocorreu a criacdo de consultas, formularios e relatorios a fim de aprimorar a
organizacao da base de dados, além de facilitar o uso e manutencéo da mesma por parte
da associacdo. Utilizando o software RapidMiner, foi possivel a aplicacdo da mineragédo
de dados, mais conhecida como data mining, responsavel por identificar regras e padrdes
nos dados possibilitando a previsdo de resultados. Para isso, utilizou-se uma
aprendizagem supervisionada e o algoritmo de Redes Bayes, permitindo a criagdo do
modelo preditivo, obtendo-se 84,78% de performance, ou seja, de possibilidade de
adocdo. Com o modelo em funcionamento, criaram-se dados realtivos a trés animais
ficticios com a intencdo de validar o modelo preditivo, tendo como resultado 100% de
possibilidade de adocdo para os gatos criados de forma ficticia. Considerando a
quantidade de dados presentes atualmente na base de dados, justifica-se os resultados
obtidos de 100%, ou seja, com o passar do tempo e aumento da base de dados, 0 modelo
ird refinar, tornando-se mais confiavel e gerando dados mais condizentes com a realidade.
Entretanto, o sistema gestor associado ao modelo predito é funcional e completo,
permitindo a previsdo de dados, facilitando a tomada de deciséo em relagdo ao sistema

adotivo.

Palavras-chave: Animais de companhia; Sistema adotivo; Gestdo de dados; Mineragéo
de dados.



ABSTRACT

In a comparative scenario, adoption rates are unfortunately significantly lower than the
abandonment rates of companion animals in Portugal and around the world. Highlighting
the importance of adoption campaigns, as well as population control of street colonies.
Therefore, the present work aims to create a software tool capable of assisting and
optimizing the adoption system, providing the ability to develop more efficient strategies,
in order to improve animal adoption and control rates. The project was carried out with
the Amicus Canis Association, an association located in the city of Braganca — PT, which
actively works in the collection and control of stray animals, mainly cats. The data was
collected and spreadsheeted in Excel, later the database was created, carried out with the
help of Access software, where the creation of personalized and dynamic interfaces
began, that is, the creation of queries, forms and reports to in order to improve the
organization of the database, in addition to facilitating its use and maintenance by the
association. Using the RapidMiner software, it was possible to apply data mining for
identifying rules and patterns in the data, enabling the prediction of results. For this,
supervised activity and the Bayes Network algorithm were used, allowing the creation of
the predictive model, obtaining 84.78% performance, that is, the possibility of adoption.
With the model in operation, three fictitious animals were created with the intention of
validating the predictive model, resulting in a 100% possibility of adoption for the cats
created. Considering the amount of data currently present in the database, the results
obtained are 100% justified, that is, as time passes and the database increases, the model
will refine, becoming more reliable and generating data more consistent with reality.
However, the management system associated with the predicted model is functional and
complete, allowing data prediction, facilitating decision-making in relation to the adopted

system.

Keywords: Companion animals; Foster system; Data management; Data mining.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, quando se trata de escolha de animais de companhia, os gatos comegaram
a ser mais considerados. A adocdo de gatos encontra-se em expansdo com aumento de 78%
nos anos de 2020 e 2021 (SIAC, 2021). No entanto, segundo o Instituto da Conservacao da
Natureza e das Florestas — ICNF (2021), a taxa de animais (caes e gatos) presentes nas ruas
também aumenta ultrapassando os 30%. Justamente pela falta de suporte dos meios publicos
para realizar o controle, assim como, a falta de investimento em locais de recolha apropriado,

a fim de diminuir a reproducéo errante que ocasiona a superpopulagédo dos gatos.

Quanto as adogbes, existem algumas caracteristicas nos animais, que sdo mais
procuradas por futuros tutores, tais como, a cor da pelagem, a idade do animal, tamanho, sexo,
personalidade, raca, entre outras. Além de caracteristicas do préprio adotante, como, a
disponibilidade de espaco para o animal, a quantidade de pessoas que vivem na sua habitacao
e a presenca ou ndo de outros gatos (Stammbach e Turner, 1999).

Com isso, surgiu a ideia de associar a tecnologia de mineracdo dos dados, pois desta
forma torna-se possivel a identificacdo de padrdes e regras, assim como as correlacdes perante
as caracteristicas consideradas no momento de adocéo. A técnica de Data Mining é bastante
famosa e contém resultados incriveis, como, o famoso caso na rede de mercados norte-
americana que identificou um padrdo nas vendas de fraldas e cervejas nas sextas-feiras, ou seja,
através da base de dados da empresa, foi possivel descobrir que a maior parte dessas vendas
era realizada por homens entre 25 e 35 anos. De forma estratégica a empresa aproximou 0s
displays das fraldas e cervejas na sexta-feira, 0 que aumentou as vendas de ambos em 30%.
(Adaptado de Witten, 2011).

Atualmente as técnicas foram aprimoradas, possibilitando melhores resultados, bem
como, a facilidade na interpretacdo dos padrdes. Além de softwares que passaram a serem
utilizados, tal como, o Microsoft Access para Microsoft 365 MSO versdo 2302, a fim de
otimizar a criacdo do Sistema Gestor de Base de Dados (SGBD), que serve como base para 0
processo, conhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou seja, a Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), realizado na plataforma RapidMiner Studio
versdo 10.1.001.

Considerando a dificuldade de adogéo responsavel e controle das colbnias, por parte da
da Associagdo Amicus Canis (AMICA), uma organizacdo privada sem fins lucrativos,

localizada na cidade de Braganca - Portugal. O presente trabalho seré focado na identificagdo



de regras e padrdes, quanto as caracteristicas predominantes e consideradas no momento da
adocdo. Permitindo a melhor escolha nas estratégias adotivas, possibilitando a rotacdo dos

animais em abrigo e com isso, promovendo o0 maior controle das populagdes de rua.

Com isso, espera-se possibilitar maior eficiéncia quanto as formas de divulgacoes,
maneiras e estratégias utilizadas para as adog¢des, estimando a probabilidade de os gatos serem
adotados, assim como, conhecer quais séo 0s animais com maior potencial adotivo, a fim de

otimizar e potencializar os méetodos adotivos.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Avanco Tecnoldgico

Atualmente a tecnologia é a area de maior crescimento, e isso permanece evidente ao
longo dos anos, principalmente, as mudancas em todas as tecnologias utilizadas, de acordo com
o ramo de estudo. a tecnologia favorece diferentes classes sociais, de diferentes formas. Tal
avanco é constante e promissor, sendo o principal ramo de investimento de todas as empresas,
nos mais distintos setores, tornando-se na melhor fonte de conhecimento e controle sobre a

eficiéncia empresarial e produtiva.

A par do desenvolvimento tecnoldgico, encontra-se o desenvolvimento dos meios de
armazenamento de informacdo resultante do desenvolvimento de &reas de aplicacdo
tecnoldgicas, tal como telemedicina, o ensino a distancia, o comércio eletrénico, e afins, tendo
como objetivo melhorar e otimizar significativamente a vida da sociedade, assim como elevar

a competitividade das empresas (Takahashi, 2000).

A combinacao de dois fendmenos resultante do grande fluxo de informacdo por unidade
de tempo, sdo o aumento significativo da quantidade de informacéo a tratar e a diminuicdo do
tempo disponivel para tal. O primeiro fendmeno acima identificado, é explicado pela
necessidade de obtencdo de conhecimento potenciado pelo aumento da capacidade de
armazenamento da informacdo. O segundo fendmeno, apoiado igualmente no avanco
tecnoldgico, especificamente na evolugdo dos sistemas informaticos capazes de velocidades de
processamento cada vez maiores, permitindo a troca de informagdes em tempo real em

qualquer lugar do mundo, onde a distancia deixa de ser um obstaculo (Le Coadic, 1996).

2.2 Base de Dados

O armazenamento de informac&o resulta numa base de dados (BD), seja ela, uma lista
numa folha de papel ou até mesmo uma folha num programa informéatico. Uma BD é toda e
qualquer maneira de armazenar de forma organizada a informacéo, a fim de facilitar a sua

pesquisa ou consulta.

A medida que a quantidade de dados aumenta, a probabilidade de incoeréncia, dados
repetidos ou errébneos tambem aumenta. Com isso, cresce a necessidade de automatizacéo, ou

seja, 0 uso de ferramentas com especialidade em armazenar e criar uma base de dados.



2.2.1 Access

Considerado um Sistema de Gestdo e Base de Dados — SGBD, tendo como objetivo o
registro e mantenca de informac&o considerada necessaria a organizacéo/utilizador final. E um

sistema com possibilidade de criacdo e manipulacdo de bases de dados.

O Access é um programa de Base de Dados Relacional, projetado exclusivamente para
ser um aplicativo do Windows, ganha espaco no mercado principalmente pela qualidade das
ferramentas oferecidas, assim como, por ser um sistema relacional, ou seja, conta com a
existéncia de relacdes entre as entidades/tabelas, conectando as mesmas, promovendo maior

otimizacéo e qualidade para a BD.

Os principais elementos que pertencem ao BD do Access, sdo as tabelas, formularios,
relatorios, consultas, macros e modulos. Estes, promovem a eficiéncia na organizacdo dos

dados, na visualizacéo e interpretacéo do utilizador final.

2.3 Associacdo Amicus Canis — AMICA

Fundada em 2011, trata-se de uma organizacao privada sem fins lucrativos, gerida por
uma equipe principal de voluntarias responsaveis pela organizacdo geral da associacdo, onde
as tarefas de limpeza, cuidados e capturas dos animais séo realizadas por elas, bem como, por

estagiarios que participam como voluntarios.

A sede encontra-se na cidade de Braganca, atua no combate contra o abandono e maus
tratos em prol das causas animais, majoritariamente cées e gatos, tendo como maior atuagao o
cuidado com as colbnias felinas presentes na cidade, objetivando o controle da populacéo e
adocdo dos mesmos. A organizacdo opera nas col6nias capturando os animais para realizar a
esterilizacdo e desparasitacdo, sendo realizadas por clinicas veterinarias privadas mediante
parceria com a AMICA, além de contar com cuidadores responsaveis por alimentar e zelar
pelos animais das ruas. Os animais com potencial adotivo s&o recolhidos de acordo com a

disponibilidade de espaco.

Atualmente o método de controle dos animais adotados é dado através do
preenchimento de formularios fisicos, com informacgdes pessoais do tutor e do animal a ser
adotado, ou seja, a fonte de base de dados atual, consiste em ficheiros impressos e anexados a
uma pasta. Dado o passar dos anos, muitos arquivos foram perdidos ou até mesmo danificados

por desgaste, além de tal método dificultar a acessibilidade e busca por informacéao especifica.



2.3.1 Gato Doméstico

A trajetoria dos gatos domésticos ao longo dos anos e em diferentes regides, teve altos
e baixos, os animais foram de venerados para perseguidos, permanecendo durante muito tempo
essa oscilagéo a respeito dos gatos e sua representacdo (Serpell, 2000). Isso certamente reflete

nos dias de hoje, ndo sé no comportamento do felino, mas como na sua relacdo com humanos.

A domesticacdo dos gatos carece de algum estudo, no entanto, segundo Sparkes (2016),
“sabe-se que ha dez mil anos ainda nao existiam gatos domeésticos como os conhecemos, tendo
inicio muito depois da domesticacdo do cao”. Logo, os gatos permanecem com muitos
comportamentos instintivos do seu estado selvagem, sendo considerados independentes,
solitarios e com capacidade de viver sem tutor, justamente com terem sidos 0s Gnicos animais
gue se auto domesticaram, ou seja, se aproximaram dos locais urbanos a procura de alimentos

e abrigos. De forma que essa aproximacao foi ganhando forca e espaco.

Concebe-se que o numero de gatos como animais de companhia cresce ao redor do
mundo (Rochlitz et al., 2000), com populacdo de 113 milhGes somente na Europa, 0s gatos
representam 24% dos animais domésticos em lares europeus (European Pet Food Industry
Federation, 2021).

2.3.1.1 Sistema de Adocao versus Abandono

Considerando a mudanca no estilo de vida da sociedade, ou seja, com o0 aumento da
urbanizacdo, majoritariamente as pessoas passaram a viver em apartamentos, optando pela
reducdo na quantidade de filhos, deste modo, as adocGes de gatos tornaram-se uma opg¢ao mais
viavel, devido a alta adaptabilidade, a menor exigéncia quanto ao espaco para viver, a limpeza,

a independéncia e interacdo dos felinos (Faraco, 2013).

Em Portugal, segundo um estudo conduzido pela Growth from Knowledge (GFK)
(2015), embora o nuimero de canideos ainda seja superior, a ado¢do de felinos pelos
portugueses aumentou para 25% face aos 3% no ano 2011, tendo havido também um aumento

do nimero de gatos por habitacdo. Nos ultimos anos, segundo o Sistema de Informacdo de
Animais de Companhia (SIAC, 2021), a adocdo de gatos teve um aumento de 78%, ou seja,

629.914 animais estéo registrados no novo sistema SIAC. Esse aumento originou-se devido a
pandemia, a maior disponibilidade e soliddo das pessoas abriram espago para adogdes de
animais de companhia, uma vez que o0s animais tém uma funcao essencial para a estabilidade

emocional das pessoas e isso foi devidamente reconhecido por parte das mesmas.



2.3.1.1.1 Comportamento dos Gatos

O comportamento dos felinos séo fatores decisivos e atraem os tutores para as adogoes,
justamente por ndo necessitarem de atencdo o tempo todo, por serem mais independentes.
Assim como, o habito alimentar fracionado, ou até mesmo por suportar distancias maiores entre
as refeicbes. O habito da limpeza também é bem-visto, serem mais higiénicos e terem o
costume de urinar e defecar nas caixas de areia, o que facilita a organizacdo e limpeza do

ambiente.

Em contrapartida, certos comportamentos estdo entre os fatores que podem levar ao
abandono. Logo, a comparacao errdnea entre cdes e gatos eleva as expectativas dos tutores e

quando os felinos néo correspondem, ocorre a desconexdo na relagéo.

Com isso, comportamentos agonisticos, de independéncia, marcacdo de territorio ao
arranhar superficies, reatividade, escalada e saidas da residéncia, frustram os tutores podendo
levar ao abandono do animal (Machado et al., 2017). No entanto, como ja dizia Serpell (1996),
“é importante enfatizar que muitos comportamentos entendidos como problematicos séo, na
verdade, naturais. O que ocorre é a desconexdo entre o que o tutor espera do seu animal e o que

ele de fato exibe.”

Podberscek (1997), enfatiza a importancia da educagdo, ndo sO para gerar mais respeito
pelos animais em geral, mas também para reduzir a incidéncia deste tipo de abuso devido a

ignorancia.

2.3.1.2 Legislacdo Portuguesa

Utilizando como referéncia a LPDA — Liga Portuguesa do Direitos do Animal, fundada
em 1981, tratando-se de uma associacao de utilidade publica, sem fins lucrativos e de ambito
nacional. E associada da World Society for the Prevention of Cruelty to Animals (RSPCA),
esta registrada na Agéncia Portuguesa do Ambiente com o n°® 22N e é socia fundadora da

Confederagéo Portuguesa das Associacgdes de Defesa do Ambiente (CPADA).

e Convencdo Europeia para a Protecdo dos Animais de Companhia: aprovada para
ratificacdo em 13 de abril de 1993, aberta a assinatura dos estados membros do
Conselho da Europa em 13 de novembro de 1987. Onde, se reconhece “Que o homem

tem uma obrigac¢ao moral de respeitar todas as criaturas vivas”.


https://dre.pt/application/file/a/689710

Estatuto Juridico dos Animais: lei 8/2017 de 3 de marco, estabelece um estatuto
juridico dos animais, reconhecendo que sdo seres vivos dotados de sensibilidade e
objeto de protecdo juridica em virtude da sua natureza.

e ClassificacOes e DefinigOes: decreto-lei 314/03, de 17 dezembro define o animal de
companhia como, qualguer animal possuido ou destinado a ser possuido pelo homem,
designadamente em sua casa, para seu entretenimento e enquanto companhia.

e Vacinacao: é obrigatoria a vacina antirrdbica dos cdes com mais de 3 meses de idade,
atualizada anualmente. A vacinacdo antirrabica de gatos é recomendada, mas
voluntaria. (Portaria n.° 264/2013, de 16 de agosto).

e Chip de identificacdo electrdnica: os cées e os gatos devem ser identificados por
método electrdnico e registados entre os 3 e 0s 6 meses de idade. (Decreto-lei 313/03,
de 17 dezembro).

e Maus tratos a animais: S&o proibidas todas as violéncias injustificadas contra animais,

consistentes em, sem necessidade, infligir a morte, o sofrimento cruel e prolongado ou

graves lesdes a um animal. (Lei 92/95 de 12 setembro).

Sob puni¢do com pena de prisdo até um ano ou com pena de multa até 120 dias. Se dos
fatos previstos resultar a morte do animal, a privacdo de importante 6rgdo ou membro ou a
afetacdo grave e permanente da sua capacidade de locomogéo, 0 agente é punido com pena de
prisdo até dois anos ou com pena de multa até 240 dias. (Lei 69/14 de 29 agosto e Lei 110/15
de 26 agosto).

e Abandono: E proibido abandonar intencionalmente na via publica animais que tenham
sido mantidos sob cuidado e protecdo humanas, num ambiente doméstico ou numa

instalacdo comercial ou industrial. (Lei 92/95).

Sob punicdo com pena de prisdo até seis meses ou com pena de multa até 60 dias. (Lei
69/14).

2.4 A Descoberta do Conhecimento em Base de Dados

Tendo em vista o avango tecnoldgico, assim com o aumento na capacidade de
armazenamento de dados em grande escala, tornou-se primordial o desenvolvimento de meios
e formas de processar e utilizar tais dados armazenados, a fim de torna-los informagéo util.
Assim, no final dos anos 80, surgiu o processo KDD — Knowledge Discovery in Databases, ou
seja, a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados — DCBD (Apte, 2002).


https://dre.pt/application/conteudo/106549655
https://dre.pt/application/file/432911
https://dre.pt/application/dir/pdf1sdip/2013/08/15700/0488804893.pdf
https://dre.pt/application/file/432910
https://dre.pt/application/file/562301
https://dre.pt/application/file/56384663
https://dre.pt/application/file/70114279
https://dre.pt/application/file/70114279
https://dre.pt/application/file/562301
https://dre.pt/application/file/562301
https://dre.pt/application/file/56384663
https://dre.pt/application/file/56384663

Segundo Fayyad et al., (1996), a definicdo do processo de KDD é demonstrada como
“a extragdo nao trivial de informacdo implicita, previamente desconhecida e potencialmente
util, a partir dos dados”, sendo um processo interativo e iterativo, contendo diversas fases,

representadas na figura 1.
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Padrdes

Mineragdo de Dados

Transformagio

Pré-Processamento

Dados
~ d Dados Pré-Processados Transformados
=

Dados Escolhidos

Dados

Figura 1 - Uma visdo geral das etapas que compdem o processo KDD
Fonte: Fayyad et al., 1996
e Selecdo dos Dados: propriamente dito, consiste na fase em que seréo selecionados 0s

dados relevantes dentre todos os existentes na base de dados. Séo essas informagdes
que fardo parte do processo de KDD. Podem ser classificadas como internas, sendo 0s
dados que ja estdo incorporados no sistema da aplicacdo utilizada. E as externas, estdo
presentes fora do sistema, necessitando de formatacéo e seguidamente serem inseridos
nos sistemas, a fim de poderem ser recuperados e utilizados (Bastos, 2015).

e Pré-processamento dos Dados: representa a limpeza dos dados, correcdo de ruidos,
dados errdneos e inconstantes. Garante a qualidade, veracidade e integridade dos fatos
representados (Boente et al., 2008)

e Enriguecimento e Transformacédo dos Dados: expressa-se na forma como os dados
serdo codificados, garantindo uniformidade, normalizagéo e coeréncia para que possam

ser usados plenamente pelos algoritmos de mineracdo de dados (Boente et al., 2008).

e Mineracdo dos Dados ou Data Mining: € a principal etapa do processo de KDD, onde
ocorre a busca por informacbes Uteis, através das técnicas de Inteligéncia
Computacional de acordo com o objetivo acordado, que tracam similaridade ou
discordancias entre os dados, a fim de encontrar padrdes e/ou regras, potencializando

as informacdes para serem utilizadas nas tomadas de decisdes (Dantas et al., 2008).



e Interpretacdo dos Dados: nessa fase ocorre a leitura dos novos padrdes, podendo ser
realizada com o auxilio de ferramentas estatisticas e de visualizacdo que possibilitam a
verificacdo da validade das informagdes. Caso ndo ocorra como o0 esperado, pode-se
retornar nas etapas anteriores, a fim de melhora-las para atingir resultados validos
(Bastos, 2015).

2.4.1 Data Mining

Sendo a principal etapa do processo de KDD, o Data Mining ganhou forga, justamente
pela necessidade de processar grandes quantidades de dados armazenados. Muitas informacoes
eram passadas despercebidas pela falta de tecnologia capaz de processar e identificar

conhecimento presente de forma oculta nas bases de dados.

Desta forma, 0o KDD e DM, estdo em constante avango para atender a demanda exigida
no mercado, visto que a informacdo é o ativo mais importante para 0s negocios das
organizagOes, sendo essencial para o aumento da competitividade de grandes, médias e
pequenas empresas. Estando atrelado diretamente com as tomadas de decisfes a fim de
melhorar a eficiéncia da empresa, nos mais diferentes ramos (Dantas et al., 2008).

Sdo muitas as definicdes para 0 DM, no entanto, sempre mantendo o contexto, segundo
Carvalho (2005), é “definimos datamining como o uso de técnicas automaticas de exploracao
de grandes massas de dados de forma a descobrir novos padrdes e relacbes que devido ao

volume de dados, ndo seriam facilmente descobertas a olho nu pelo ser humano.”

Dentre as motivagGes para o uso do DM, encontra-se principalmente a grande
capacidade e disponibilidade de dados armazenados eletronicamente, que podem serem
utilizados como informacdo auxiliando na previsdao de um conhecimento futuro, segundo
Dantas et al., (2008), “descobrir informagdes sem uma prévia formulag@o de hipdteses e buscar
por algo ndo intuitivo, € na verdade tornar dados sem obviedade em valiosas informacdes

estratégicas.”

2.4.1.1 Metodologias Utilizadas

Priorizando a compreenséo, implementacéo e desenvolvimento do processo de DCBD

torna-se mais facil se for enquadrado no contexto de uma metodologia (Adapt. Bastos, 2015)

Segundo Nogueira (2014), “O CRISP-DM é uma metodologia genérica que consiste

numa sequéncia de passos usualmente envolvidos num projeto de data mining. A outra, 0
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SEMMA, é uma metodologia especifica para a ferramenta SAS Enterprise Miner. Embora nao
sejam necessarias todas as fases de cada metodologia para todos o0s projetos, estas
metodologias, estabelecem uma base para a estratégia a adotar para o correto desenvolvimento

de um projeto de data mining.”

2.4.1.1.1 Metodologia CRISP-DM

O CRISP-DM ¢ um acrénimo para Cross — Industry Standard Process for Data Mining
que pode ser traduzido como Processo Padréo Inter-Industrias para Mineragdo de Dados. O
CRISP-DM é uma metodologia genérica para implementacdo de projetos de DM e ajuda na
resolucdo de problemas tipicos de DM (Chapman et al., 2000).

Em 1996, quando a DM ainda estava no inicio do seu desenvolvimento, no entanto
emanava potencialidade, surgiu a necessidade de desenvolver uma metodologia definida e
documentada para a implantacdo da mineracdo de dados, de forma que fosse gratuita,
independente da industria, sem proprietario e que tivesse capacidade de auxiliar as empresas
no desenvolvimento dos projetos com DM. Logo, quatro figuras fortes na &rea do DM, sendo
elas, a Daimler-Benz, a Integral Solutions Ltd, a NCR e a OHRA. Criaram 0 que veio ser
chamado de CRISP-DM. No ano seguinte ocorreu um consorcio nomeado de CRISP-DM SIG,
onde ocorreram muitos ajustes com a colaboracdo de mais profissionais na area, lancando
quatro anos depois a versdo 1.0 do CRISP-DM. Permanecendo sem atualizacdes desde entédo
(Adapt. Gomes, 2011).

A metodologia conta com 6 fases no seu ciclo de vida, demonstradas na figura abaixo:

Figura 2 - Fases da metodologia CRISP-DM
Fonte: Adapt. Por Amorim, 2006
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O ciclo de vida da metodologia pode ser descrito de acordo com (Chapman et al., 2000):
Estudo do Negocio (Business Understanding): possivelmente trata-se da fase mais
importante, pois consiste na validacdo no processo para tal probleméatica. Com tudo,
deve ocorrer a identificagdo de um problema a ser solucionado, juntamente dos
objetivos e requisitos do projeto, e entdo, a conversdo do conhecimento avaliando a
necessidade de implementacdo da mineracdo de dados no determinado

projeto/organizacao.

Exploracéo dos Dados (Data Understanding): consiste no primeiro contato da equipe
com os dados a serem utilizados, visando a familiarizacdo entre ambos. De modo que
ocorre uma analise descritiva das caracteristicas das variaveis, descartando possiveis
erros e estabelecendo o primeiro conjunto de hipdteses, assim como, identificar

possiveis conjuntos com potencial para utilizar no estudo.

Preparacdo dos Dados (Data Preparation): conta com a soma das tarefas e
ferramentas para preparar o conjunto de dados de forma que estes supram 0s requisitos
da préxima etapa, a modelacdo. Portanto, nesta fase ocorre a selecdo, limpeza e
transformacéo dos dados com ruido, ou inconsistentes e estranhos, visando a construcao

de um conjunto de dados final em condi¢6es para a proxima etapa.

Modelacao dos Dados (Modeling): nesta fase, existem dois tipos basicos de modelos,
aqueles que classificam e aqueles que preveem. Portanto tais técnicas de modelagem
sdo aplicadas nos dados a fim de obter valores otimizados, através da aplicacdo de
algoritmos de forma a procurar, identificar e exibir quaisquer padrdes relativamente aos
dados. De forma geral, as técnicas atuam nos mesmos tipos de problemas na mineracéo,
mas pode ocorrer de uma técnica exigir algum requerimento especifico na forma dos
dados, neste caso, voltar para a etapa de preparagdo torna-se necessario. Alias, tal acao
é bastante comum quando se trata do processo de DM.

Avaliacdo do processo (Evaluation): nesta etapa ocorre a avaliacdo criteriosa do
processo, com medidas de qualidades adequadas, assim como revisdao de todos 0s
passos tomados ao longo do processo. Certificando-se que 0 modelo criado ira suprir a
demanda, bem como os objetivos colocados ao processo de DM. Com essa revisdo
detalhada, ao fim deve-se tomar uma deciséo sobre a viabilidade dos resultados da

mineracao.
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e Execucdo (Deployment): esta etapa muitas vezes € realizada pelo cliente,
considerando boas solucBes, os modelos obtidos sdo incorporados em processos de
tomada de decisdo e em novos estudos analiticos. Os resultados podem serem
repassados em formato de relatdrio para o cliente, ou até mesmo executar processos de
mineracdo de dados repetidamente, visando o entendimento do cliente para entdo

ocorrer a integracao dos resultados nas atividades da organizacéo.

2.4.1.1.2 Metodologia SEMMA

Esta metodologia corresponde a um acronimo de cinco fases do processo (figura 4),
sendo elas, Sample (Amostragem), Explore (Exploracdo), Modify (Modificacdo), Model
(Modelacdo) e Assessment (Avaliacdo). Consiste na aplicacdo das ferramentas do SAS
Enterprise Miner nas tarefas de um projeto de DM, devido a facilidade de entendimento,
otimiza a organizacdo, manutencao e visualizacdo dos projetos de mineragdo. Contribuindo
atraves da exploracdo estatistica, selecionando e transformando os valores preditivos com
potencial de uso, modelando os mesmos para prever os resultados, promovendo uma melhor
eficiéncia do processo, a fim de confirmar a precisdo do modelo utilizado (Olson & Delen,
2008).

O SEMMA também funciona como um ciclo de experimentacdo altamente iterativo,
portanto ao deparar-se com resultados ndo satisfatdrios, existe sempre a opg¢ao de retornar nas
etapas anteriores e ajustar as variaveis, obtendo um modelo mais eficaz (Olson & Delen, 2008).

SAMPLE
Sampling
yes/no
EXPLORE It L \
Data Clustering,
visualization e
Associations
MODIFY I | -
Variable Data
election transformation
creation

Logistic
models

1

ASSESS
Maodel

assessment

Figura 3 - Fases da metodologia SEMMA
Fonte: Olson & Delen, 2008
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As fases podem ser descritas e detalhadas de acordo com (Olson & Delen, 2008):

Amostragem (Sample): realiza-se a retirada de uma porcdo do conjunto de dados
estudados, a amostra deve ser suficiente para ter boa representatividade, em
contrapartida, ndo deve comprometer a facilidade e rapidez do processamento.
Reduzindo os custos e desempenho computacional a técnica de amostragem é defendida
e utilizada amplamente. Tratando-se de bancos de dados de grande escala, aconselha-
se a mineragé@o de uma parcela representativa do volume todo, promovendo a redugéo
dréstica do tempo de processamento para obter as informacBes importantes para o
estudo.

Exploracdo (Explore): ocorre a exploracdo de forma visual ou numérica, com a
utilizacdo de gréficos, tabelas, histogramas, entre outros, a fim de identificar parametros
semelhantes, anomalias, tendéncias, auxiliando na percepcéo de possiveis grupos. Com
isso, 0 processo de descoberta é facilitado, uma vez que os dados estdo refinados e

redirecionados. Buscando uma maior eficiéncia pode-se usar técnicas mais avancadas.

Modificacdo (Modify): a fim de tornar as variaveis mais significativas, ocorre a
transformacdo dos dados, selecdo e inclusdo de novas informacdes, assim com a

reducdo das variaveis.

Modelacao (Model): nesta etapa ocorre a criacdo de modelos com base nas técnicas de
aprendizagem automatica e estatistica, ou seja, serdo selecionados os modelos que
correspondem com o0 universo estudado, bem como, que suprem a demanda e 0s

objetivos propostos pelo estudo.

Avaliacdo (Assessment): consiste na aplicacdo do modelo, onde espera-se a
confiabilidade dos dados, podendo ser aplicado em um conjunto de teste, podendo

assim ocorrer alguns ajustes e reparos, caso se faca necessario.

Visando a resolucdo de problemas de forma &gil e rapida, ambas as metodologias

correspondem, no entanto, em um cenario comparativo e em ambito geral, a CRISP-DM,

aparenta ser mais completa do que a SEMMA, justificando a sua maior utilizagdo, bem como,

devido ao fato desta metodologia ser aplicada a qualquer ferramenta. Diferentemente da

SEMMA, tendo aplicacdo em uma ferramenta especifica.
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2.4.1.2 Objetivos do Data Mining

De acordo com o0 que se espera do processo de DCBD, existem dois conceitos
importantes a serem definidos, sendo a tarefa e a técnica utilizada. E crucial saber a diferenca
entre ambas, para garantir o éxito nos resultados, com isso devem ser definidas com base no

tipo de informacéo usado, bem como no conhecimento almejado (Cavalcante, 2014).

Segundo Amo (2004), a tarefa consiste na especificacao (objetivos) do que pretendemos
encontrar nos dados, que tipo de regularidades ou categoria de padrdes temos interesse em
encontrar, ou que tipo de padrdes nos poderiam surpreender. A técnica de DM consiste na
especificacdo de métodos (algoritmos) que nos garantam como descobrir os padrées que nos

interessam.

Na DM ha diferentes objetivos e algoritmos que podem ser utilizados, os objetivos

geralmente enquadram-se em duas categorias principais, sendo de previsdo e descricao.

—

Sumariza¢ao

. <v_v,E:u_
i

Figura 4 - Categorias das tarefas de Data Mining

Fonte: Adapt. Domingues, 2004

2.4.1.2.1 Tarefas Preditivas

Basicamente os valores futuros, ou seja, valores previstos, sdo valores estimados através
da criacdo de um modelo de previsdo utilizando os valores j& conhecidos. Logo, a previsao
estima valores futuros de varidveis de interesse, com base em algumas variaveis, bem como
possibilita a descoberta de padrdes de comportamento dessas mesmas variaveis a partir de

exemplos, automatizando e facilitando a tomada de deciséo (Bastos, 2015).
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2.4.1.2.1.1 Classificagdo

Trata-se da criacdo de classes pré-definidas, com atributos previamente escolhidos,
onde os algoritmos procuram relagdes entre os dados os classificando de acordo com suas
caracteristicas. Essas informac@es sdo cruzadas com as caracteristicas das classes, ocorrendo a

identificacdo da classe em que tais dados pertencem (Cavalcante, 2014).

2.4.1.2.1.2 Regressao

E uma técnica baseada na previsdo, uma vez que se propdem a previsdo de valores
(numéricos) futuros baseando-se em uma variavel dependente, através de exemplos. O objetivo
corresponde a concepcao de um modelo capaz de mimetizar uma funcdo desconhecida que se
aproxime da fungéo dada por um conjunto de vetores etiquetados. (Quintela et al., 2005). Para
Amorim (2006), “a arte de estimar é exatamente esta: determinar da melhor forma possivel um

valor, baseando-se em outros valores de situa¢des semelhantes.”

2.4.1.2.2 Tarefas Descritivas

Basicamente trata-se da utilizacdo dos proprios dados em que se esta trabalhando,
buscando entender e destrinchar os detalhes, a fim de coletar a maior quantidade de informacao
possivel. Interpretando e reconhecendo os padrées, grupos, anomalias, correlagdes etc., logo,

consiste em um modelo exploratdrio.

2.4.1.2.2.1 Associagao

Consiste em uma técnica que se compara as correlacbes e dependéncias entre as
variaveis, quando uma variavel majoritariamente depende de outra para aparecer, entende-se

como regra de associacao, e entdo facilita a tomada de decisdo perante tal situacéo.

2.4.1.2.2.2 Sumarizagao

Essa técnica estd atrelada a descrever caracteristicas especificas e comuns entre
variaveis presentes em um mesmo grupo, a fim de identificar padrées melhorando as estratégias

de marketing de uma empresa.
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2.4.1.2.2.3 Segmentacéao ou Clusterizacdo

E a tarefa onde ocorre a criacdo de classes de acordo com a similaridade das variaveis,
diferente da associagdo onde as caracteristicas ja estdo pré-definidas, na segmentacao as classes
sdo criadas ap6s o cruzamento das variaveis. O objetivo principal é a similaridade inter-
segmentos ser baixa e a similaridade intra-segmentos ser alta, ou seja, as variaveis semelhantes
se aproximam criando um cluster, e proporcionalmente se distanciam das variaveis diferentes,

onde essas também criam um cluster (Cavalcante, 2014).

2.4.1.2.2.4 Visualizacdo

Trata-se da melhor visualizacdo das informacdes, ou seja, dinamizar os resultados para
facilitar o entendimento, geralmente utilizando graficos dindmicos e de facil compreensao
(Bastos, 2015).

2.4.1.3 Técnicas para o Data Mining

Deve destacar-se que ndo existe um modelo universal de DM que resolva, de forma
eficiente, todos os problemas. A escolha de um determinado algoritmo de inteligéncia artificial
é de certa forma uma arte (Fayyad et al., 1996), uma vez que existem diferentes modelos para
as mesmas tarefas de DM com vantagens e desvantagens intrinsecas (Bastos, 2015).

E atualmente existe um vasto leque de algoritmos de inteligéncia artificial disponiveis
para a implementacdo de modelos preditivos, no entanto a escolha costuma recair num pequeno
conjunto de técnicas, que sdo reconhecidas como sendo mais eficazes e apresentam a melhor

relacdo entre simplicidade de implementacéo e eficacia (Gomes, 2011).

As técnicas contam com um tipo de aprendizagem, ou seja, a forma como o algoritmo

aprende e executa sua funcionalidade. Portanto, existem duas formas de aprendizagem.

e Atividade Supervisionada: que consiste na utilizacdo de dados para treino e dados
para a validagdo, neste tipo, ocorre o envolvimento de um “professor” para
fornecimento de respostas corretas a rede. Existindo uma vaga ideia do que se esta
procurando, onde as respostas produzidas pelo algoritmo sdo comparadas com as
corretas (Cortes et al., 2002) e (Bastos, 2015).

e Atividade Nao Supervisionada: ndo existindo uma meta definida, o algoritmo atua

caracterizando e segmentando os dados, a fim de descobrir alguma estrutura
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significativa. Tracando padrbes sem ter fornecimento externo em relagéo ao resultado
correto (Cortes et al., 2002) e (Bastos, 2015).

Com isso, as técnicas sdo caracterizadas dentro de um tipo de aprendizagem, podendo
existir varias opcdes de algoritmos de inteligéncia artificial, no entanto serdo descritas a seguir

apenas 0s principais utilizados.

2.4.1.3.1 Arvore de Decisdo

Sendo o algoritmo mais utilizado no data mining, a arvore de decisdo utiliza uma
representacdo grafica que facilita a compreensdo dos resultados obtidos. Segundo Quinlan
(1986), “numa arvore de decisdo, cada folha (nodo terminal) representa uma classe e cada nodo
intermediario representa um teste, envolvendo uma ou mais varidveis/atributos e cada possivel
resultado do teste origina uma nova subarvore”.

Vou para praia?

Sim Nao

Ndo vou para

praial
Sim Nao
N3o vou para Vou para
praia! praia!

Figura 5 - Arvore de Decisdo
Fonte: Didatica Tech

Como podemos ver, todas as vezes em que a coluna (primeiro nd) “Sol?” ¢ igual a
“Nao”, a nossa arvore de decisdo respondera que a pessoa nao foi para praia. Porém quando
esta resposta for “Sim”, temos casos em que a pessoa foi para praia e outros em que ela nao
foi. Ou seja, € necessario fazermos mais uma pergunta para definirmos a resposta, levando
assim ao segundo né de nossa arvore, que ird conferir a informacdo existente na coluna

“Vento?”.
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Para a criacdo e definicdo da arvore existem duas métricas que podem ser utilizadas
(Quinlan, 1998).

e Entropia: o algoritmo confere o ganho de informacdo de cada variavel. Aquela que
apresentar maior ganho de informacéo sera a variavel do primeiro n6 da arvore.
e Indice GINI: é calculado para cada atributo, utilizando para o n6 o atributo com menor

indice, isto é, o atributo mais informativo é aquele que tem menor indice de impureza.

2.4.1.3.2 Inducdo de Regras

Ainducdo de regras (IR) esta diretamente associada a uma arvore de decisdo (AD), uma
vez que através da AD pode ocorrer a extracdo de regras/tendéncias representadas pelo modelo.
Com isso, o principal objetivo é identificar dependéncias entre os valores, ou seja, se um
determinado atributo esta presente, certamente outro atributo também esta presente (Toloo et

al., 2009). Essas regras contam com dois parametros, sendo:

e Grau de Confianca: consiste na probabilidade de a regra verificar-se.
e Nivel de Suporte: trata-se do numero de casos em que a regra se verifica.

As regras devem atender certas propriedades, como, previsdes assertivas, ou seja, se
maioritariamente o SE da regra for verdadeiro, o ENTAO também é. Assim como, serem de
facil compreensdo e serem Uteis para a tomada de decisdo do utilizador.

As principais vantagens deste algoritmo sdo, o0 modo direto de lidar com os dados,
desempenho, explicacdo e compreensdo das regras, e os detalhes da solucdo do problema sem

facilmente observaveis (Quinlan, 1998).

2.4.1.3.3 Redes Bayes

Técnica que se baseia no Teorema de Bayes, logo, consiste na detecdo numérica da
probabilidade que um evento pode ocorrer, baseada na probabilidade de um evento que ja
ocorreu (Camilo, 2009). As RB podem ser consideradas diagramas que organizam o
conhecimento através de um mapeamento entre causas e efeitos. Sendo constituida por
estrutura grafica e parametros numéricos, as RB apresentam um alto nivel de eficiéncia na
andlise de dados com relacbes de precessdo temporal, podendo gerar automaticamente
predicdes ou decisbes mesmo na situacdo de inexisténcia de alguns dados utilizados na

modelacdo (Heckerman et al., 1995).
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Figura 6 - Rede Bayes
Fonte: Bastos, 2015

Segundo Lampinen (1998), “Para a representa¢dao de conhecimento, as RB consistem
em grafos aciclicos com as seguintes caracteristicas: 0s nds correspondem a variaveis aleatorias
e uma ligacdo direcionada ou arco liga pares de variaveis. O significado de um arco dirigido
dond ZaondY éque Ztem uma influéncia direta sobre Y. Cada n6 tem associado os estados
da variavel e uma tabela de probabilidades condicionadas que quantifica os efeitos que os pais
exercem sobre um né (probabilidade de o né estar num estado especifico dado os estados dos

seus pais)”.

De acordo com Zhang (2004), “comparativos mostram que os algoritmos Bayesianos,
chamados de naive Bayes, obtiveram resultados compativeis com os métodos de arvore de
decisdo e redes neurais. Devido a sua simplicidade e o alto poder preditivo, é um dos algoritmos

mais utilizados”.

A designacgdo “naive” em Naive Bayes é-lhe atribuida pelo facto de o algoritmo usar
técnicas Bayesianas, mas ndo considerar dependéncias que possam existir. Portanto, as suas
suposicdes sdo consideradas ingénuas por se sustentar em dois importantes pressupostos
(Buntine, 1994):

e A suposicdo que os atributos preditivos sdo condicionalmente independentes dada a
classe.
e Postula-se que nenhum atributo oculto ou subentendido influencia o processo de

predicao.

2.4.1.3.4 Redes Neuronais Artificiais

Tendo origem na psicologia, as RNA consistem numa técnica que simula o

comportamento dos neurbnios, ou seja, € uma estrutura computacional interligada que se
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comunica entre si, contando com unidades de entrada (input) e saida (output), onde cada
ligacdo apresenta um peso associado, representando a influéncia que um no (neurénio) tem

com o outro (Souza, 1998).

Na fase de treino, inicia-se o processo de calibracdo dos pesos associados que vao sendo

ajustados de acordo com a saida de informacdo desejada (Cavalcante, 2014).

Figura 7 - Modelo do neurdnio artificial
Fonte: Haykin, 1998

Segundo Cortez (2002), no neurdnio artificial existem trés elementos fundamentais, o
conjunto de sinapses, o combinador linear e a funcdo de ativacdo. Onde, as ligaches
representam as sinapses entre os neurdnios, com determinado peso significando a for¢a do sinal
enviado, para sinapses de excitacdo e inibidora sdo sinais positivos e negativos,
respectivamente. O combinador linear ou juncdo soma, é quando acontece a juncao entre 0s
inputs, logo, as entradas sdo multiplicadas pelo peso exercido na mesma. Em seguida, a funcéo
de ativacdo atua no proprio neurbnio processando os valores da combinacdo linear,
transformando-os em uma Unica saida, que pode ser o resultado do modelo, ou servir de valor

de entrada para outro neur6nio (Thomé, 2008).

2.4.1.3.5 K-Nearest Neighbours (k-NN)

O algoritmo k-NN, também conhecido como, vizinhos mais proximos, consiste na
classificacdo de uma observacdo desconhecida através da localizagdo em que as k
observacdes estdo do item predito.

-

o® ®e
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Figura 8 - llustracdo do principio basico da técnica k-NN

Fonte: Didatica Tech
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Neste caso, a figura 8 mostra um exemplo de classificacdo com duas classes (vermelha
e azul), sendo k = 3, esse valor é definido mediante um conjunto de testes, onde valores altos
diminuem a probabilidade de ruidos, em contrapartida, promovem classificacbes mais
complexas. Com isso, através da métrica de distancia define-se os vizinhos mais préximos do
ponto a ser classificado (ponto verde), classificando o valor desconhecido na mesma classe que

surge com maior frequéncia, representado na figura abaixo (Goldberger et al., 2004).
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Figura 9 - llustragdo da amostra ja classificada

Fonte: Didatica Tech

2.4.1.4 RapidMiner

O RapidMiner Studio versdo 10.1.001, consiste num software utilizado para o
desenvolvimento de sistemas preditivos, podendo ser aplicado em varios ramos de negécio, a
fim de otimizar o processo de tomada de decisdo. Esta plataforma ganha espaco pela sua
flexibilidade e ambiente grafico que simplifica as tarefas complexas. Por ser implementado em

Java, o RapidMiner torna-se versatil podendo ser operado em qualquer sistema (Bastos, 2015).

De acordo com Bastos (2015), esta ferramenta fornece aos seus utilizadores:

e Uma solucdo global para o desenho e implementagdo de um processo de DM.
e Uma interface grafico muito intuitivo e flexivel para o desenho de um processo de DM.
e Mais de 500 operadores que implementam as mais diversas técnicas e algoritmos.

e Acesso as mais diversas fontes de dados: Excel, Access, Oracle, Microsoft SQL Server,
SPSS etc.

e Mais de 20 métodos para visualizacdo de dados e modelos.

e Repositorios de processos, dados e metadados.

2.4.1.4.1 Interface do RapidMiner

A interface gréafica disponibiliza varias funcionalidades, permitindo a implementacao

dos processos sem a necessidade de linguagem de programacgéo. Fornecendo um conjunto
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interessante de algoritmos de inteligéncia artificial que ja estdo inseridos nos operadores. Sendo
oriundo de outros trabalhos de investigacdo que atuam em problemas especificos (Akthar e
Hahne, 2012).

Esta ferramenta permite a definicdo do tratamento dos dados, com a utilizacdo dos

operadores que podem ser individualmente configurados e sao incumbidos por:

e Operac0es de entrada e saida.

e Algoritmos de aprendizagem (supervisionados ou no).
e Funcdes de selecdo e pré-processamento de dados.

e Validacdo.

e Visualizacdo.
A seguir define-se as trés perspectivas da interface:

e Welcome: consiste no ecran de boas-vindas.

e Design: consiste no ecra principal onde se constroi todo o processo de DM.

e Results: possibilita a analise dos resultados, reunindo todos os outputs do processo de
DM, possibilitando a utilizacdo de algumas ferramentas de analise gréafica.

Fle Edt Process View Comnections Settings Extensions Heip

H v P - s Design Results Turbo Prep Auto Mode! All Studio
Repository Process Parameters
@ Import Data =~ Process E +<aw g Pracass
logverbosity

» ® Training Resources
» Z. Community Samples logfile
» © Samples

» Bl Local Repository (L.

» 3 DB e
Operators =
5 Show advanced parameters
+/ Change compatibility (10.1.001
» 7] Data Access (62)
» 7] Blending (81) Help
» [ Cleansing (28)
» 7] Modeling (167) 2 Process
» 71 Scoring (13) A v
» 7] Validation (30) Synopsis
» 1 Utiity (85) The root operator which is the outer most operator
of every process.
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design! -
Description
@ it e voetr bom e Myiehbre.  Activate Wisdom of Crowds Each process must contain exactly one operator of

this clacs and it must ha tha rant aneratar nf the

Figura 10 - Interface do RapidMiner 10.1.001
Fonte: Autoria propria, 2023
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Segundo Bastos (2015), “Resumidamente, o RapidMiner opera através da elaboragéo
de processos (desenho de projetos de DM). Isto significa que, para realizar uma classificacao
de dados ou predicdo de ocorréncias nesta ferramenta, é necessario incluir operadores para cada
processo que antecede a tarefa final desejada. Alguns operadores possuem parametros
configuraveis. A lista de operadores, a sua sequéncia de execucdo e 0S parametros sao

armazenados num arquivo XML de facil visualizacdo e edig¢do.”
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Local de Experimentagédo

Os dados utilizados neste trabalho sdo oriundos da Associagdo Amicus Canis —
AMICA, organizacdo sem fins lucrativos, localizada na cidade de Braganca — Portugal. A
associacdo foi fundada em 2011 e desde entdo os registros dos animais foram feitos em

ficheiros fisicos, sendo nos ultimos anos digitalizados e armazenados em e-mail.

A demanda por cuidado dos gatos é tamanha, e devido a falta de apoio e suporte a
associacdo permanece com dificuldades na organizacéo e controle dos seus registros. Com todo
0 esforco e dedicacdo da equipe as informacdes recolhidas no momento da adocdo foram
aprimoradas e atualizadas no decorrer dos anos, justificando a falta de informagéo em alguns

registros mais antigos.

3.1.1 Controle Populacional

Com mais de 80 animais em lares temporarios e na instalacdo da associacdo, o sistema
adotivo continua com problemas, principalmente considerando os animais das col6nias que séo
supervisionadas e controladas na medida do possivel, através do processo de CED — Captura,

Esterilizacdo e Devolucdo, ainda assim sdo muitos animais e continua em expansao.

Tendo em vista as crias de animais errantes, ou seja, animais com tutores que ndo
realizam a castracdo dos seus animais de estimacdo, afetando diretamente no controle
populacional e aumentando a quantidade de animais errantes que por sua vez, também nao
terdo supervisdo das autoridades o que pode acarretar novamente o ciclo de crias indesejadas

ou até mesmo, elevar os indices de gatos abandonados.

3.2 Recolha dos Dados

Portanto, para a realizacdo e criacdo da base de dados da associagdo e utilizacdo dos
dados, foram utilizadas algumas ferramentas de software, como o Excel, o Access, assim como
o0 programa RapidMiner Studio. Para isso, a forma de envio dos dados foi realizada através do

e-mail e fichas impressas.

Com o contacto estabelecido via e-mail, as fichas de adog¢des disponiveis no e-mail

foram-me enviadas, e as mais antigas foram disponibilizadas impressas por parte das
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responsaveis da associacdo. Posteriormente, meu e-mail ficou vinculado e automaticamente

recebia as fichas conforme ocorriam novas adoc¢des no decorrer da criacdo da base de dados.

3.2.1 Excel

Para maior facilidade os dados foram transcritos para tabelas Excel, nomeadamente uma

folha com as informacdes dos gatos e outra com as informacdes dos tutores, de acordo com as

figuras abaixo.

N° CHIP - |NOME - GATO -~ |SEXO - | COLORACAD - CASTRACAO - | DATA NASCIMENTO - | LOCAL - DATA ADOCAO - | IDADE - | OBS - ESTADO ADOTIVO
620099200010574 Matilde Fémea Amarelo Sum 2111172020 311222022 2 Smm
620099200021641 Mya Fémea Champanhe Sim 20102/2023 17/042023 2 Sim
620095300158382 Ahsoka Tona Fémea Branco Sim 20/04/2022 19/04/2023 12 Sim
620099200021576 Killua Macho Ct Sim 20/02/2023 17/04/2023 2 Sim
620099200021579 Mooshic Macho C Sim 20102/2023 17/04/2023 Sim
620099300151287 Alice Fémea Branco/Preto Sim 01/01/2022 11/042023 4+ Sim
620095300158500 Scar (Ruby) Fémea Tricolor Sim 04/08/2021 12/05/2023 10 Sim
620095300158386 Pistache Macho Branco/Cinza Sim 19/032023 15/05/2023 2 Sim
620095300158380 Nugget Macho Branco/Amarclo Sim 19/03/2023 15/05/2023 2 Sim
620095300158504 Amora (Gaia) Fémea Preto Sun 19032023 15/05/2023 2 Sum
620095300158391 Lucas Macho Branco Sim 19/03/2023 15/05/2023 2 Sim
620095300158399 Yuki (Hades) Macho Ch Sum 190372023 15/052023 2 Sim
620095300158491 Musathy (Harus) Macho Branco/Preto Sim 19/03/2023 15/05/2023 2 Sim
620099200010786 Francisco (Natan) Macho Amarelo Sum 041072022 13/04/2023 T Sum
620099200021647 Fifi Fémea Branco'Amarelo Sim 01/09/2022 20/03/2023 7 Sim
620099200021574 Fofinha Fémea Tricolor Sim 01/01/2018 201032023 3 Sim

Roni Macho Amarelo Sim 04042019 Sim
Chico Macho Cinza Nio 160472023 Sim
Lina Fémea Cinza Sim 01/09/2021 FelLV+ Nio
Gru Fémea Branco/Cinza Sim 05/08/2020 Nio
Oreo Macho Branco/Preto Sim 01/08/201% Nio
Fisgas Macho Amarclo Sim 01/01/2016 SACOR Nio
Jonas Macho Amarelo Sun 041072022 Nio
will Macho Tigrado Sim 25/07/2022 Nio
Willy Macho Tigrado Sun 2 Nio
Yan Macho Branco/Preto Sim Nio
Renior Macho Preto Sum Nio
Misé Macho Branco'Amarelo Sim FAT - Dionatan Nio
Atlas Macho Branco Tigrado Sim SACOR Nio

Figura 11: Planilha com as informagdes coletadas dos gatos

Fonte: Autoria prépria, 2023

Uma vez que um animal da entrada no sistema, ou seja, € recolhido pela associacéo por

apresentar caracteristicas procuradas por futuros tutores, os seus dados sdo registrados, assim

como o seu estado adotivo, que muda ao ser adotado. Levando automaticamente a atualizacdo

da ficha desse animal.

NOME TUTORES ~ | PROFISSAO ~ | LOCAL DE TRABALHO ~ | MORADA ~ |CODIGO POS ~ | LOCALIDAD - | CONTACTO ~ |[EMAIL ~ S ~ |NIF |
Lucas Medeiros Hart Home Office Rua Vale D' Alvaro, 62, 6 esq trés 5300-274 Braganca 937240593 lucashart it/@gmial.com 5RI07652R 304536296
Paula Grazielly de Souza Hart Administradora Rua Vale D' Akvaro, 62, 6 esq tras 5300-274 Braganca 937240592 paulashart(@ gmial com 521174423 304535907
Carolina Luis Borges Vieira Estudante Rua de M 5300-443 Braganca 934812363 caroluisvieira@gmail.com 152879633ZX3 | 249577844
Lucia Fernandes Hospital (Vila Real) Rua Dr. Manuel Teixeira, 18 5300-675 Braganca 934748877 Iuci: com 13560282 213981807
Vera da Conceigdo Morais da Costa Auxiliar lar Rebardelo Rua dos Retornados, 2, Rebardelo 5335-124 Vinhais 934103322 veramorais1980@gmail.com 12691650 223660647
Jozelaine Maria Hipdlito da Sitva Marques Limpeza Prime Clear Rua Capetio Adriano Peres, 86A 5300-252 Braganca 935982385 ipol i il com FV894621 307813320

Figura 12: Planilha com as informacdes coletadas dos tutores

Fonte: Autoria propria, 2023

O cadastro do tutor também deve ocorrer para que as informac6es sejam cruzadas no

momento da relagdo, assim, s&o recolhidas as informagdes demonstradas na tabela, a fim de

obter maior controle e seguranca na adogé&o.

25




3.3 Access

A escolha deste software partiu da praticidade do uso e disponibilidade por parte da
associagcdo. Assim como, a ampla possibilidade de opcOes e ferramentas para garantir a

qualidade das interfaces, sendo organizados e dindmicos.

3.3.1 Modelo Relacional

Uma base de dados € composta por um conjunto de tabelas e associagcfes entre as
tabelas. A associacdo entre os dados é o ponto forte dos sistemas relacionais. As tabelas séo
formadas por linhas e colunas onde figuram os dados. Numa base de dados relacional os dados

estdo todos representados como valores nas colunas das tabelas (Caldeira, 2004).

LISTAGEM TUTORES RELAQE\O ADO@.E\O LISTAGEM GATOS
LIIRE N = B .‘L LENIEN
NOME TUTOR / ID GATO Ne CHIP
PROFISSAQ [ 1D TUTOR NOME GATO

LOCAL DE TRABALHO DATA DE i'\DO‘;‘—:'\O SEXO

MORADA (OLORAQ‘—:"O
CODIGO POSTAL (i:STRA;E:O
LOCALIDADE
CONTACTO

A NASCIMENTO

EMAIL DATA ADOGAQ

cc IDADE DE ADOGAC (més)
NIF oBS

ESTADO ADOTIVO

Figura 13 - Esquema relacional da BD funcional do sistema
Fonte: Autoria prépria, 2023

Como ja mencionado, o registo no sistema deve ocorrer para 0s animais e adotantes
quando necessario, desta forma através da relacdo entre tabelas, o sistema junta as informacdes
criando o arquivo dos animais adotados com todas as suas informacBes, bem como, as

informacdes do seu respectivo tutor(a).

3.3.2 Tabelas

Foram criadas no total trés tabelas como suporte para a criacdo da base de dados,
nomeadamente, a tabela de registros dos gatos, a dos registros dos tutores e a tabela de relacéo
entre as duas, a partir delas que se consegue dar origem aos formularios e garantir o bom
funcionamento do sistema. Abaixo segue a estrutura de cada tabela, ou seja, com quais
informacdes foram criadas (nome do campo), bem como, a configuracdo dos dados (tipo de
dados). Ressaltando a importancia dessas configuracfes para o bom funcionamento da base de

dados.
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Tabela 1: Estrutura da tabela de registro dos gatos

Nome do campo
N IDENT
Ne CHIP
NOME GATO
SEXO
COLORACAO
CASTRACAO
DATA NASCIMENTO
LOCAL
DATA ADOCAO
IDADE DE ADOCAQ (més)
0BS
ESTADO ADOTIVO

Fonte: Autoria prépria, 2023

Tipo de dados
Numeragdo Automatica
Numero
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Data/Hora
Texto Curto
Data/Hora
Numero
Texto Curto
Texto Curto

Numero de Identificacdo (N IDENT); Ndmero Chip (N° CHIP); Observacao (OBS)
As especificacdes foram ajustadas de acordo com a maior facilidade de leitura e

utilizagdo dos dados, as informagOes coletadas e selecionadas foram de acordo com as

disponibilizadas pela associa¢do, de modo que

projeto.

Tabela 2: Estrutura da tabela de registro dos tutores

Nome do campo
N IDENT
NOME TUTOR
PROFISSAQ
LOCAL DE TRABALHO
MORADA
CODIGO POSTAL
LOCALIDADE
CONTACTO
EMAIL
cc
NIF

Fonte: Autoria prépria, 2023

Numero de Identificacdo (N IDENT); Cartdo de Cidadado

fosse favoravel para atender os objetivos do

Tipo de dados

Ndmero

Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Texto Curto
Nimero Grande

(CC); Numero de Identificacao Fiscal (NIF)

Considerando 0s mesmos requisitos para construir a tabela apresentada, com as

informagdes disponibilizadas pela associagéo.

Tabela 3: Estrutura da tabela de relacdo

Nome do campo
ID
ID GATO
ID TUTOR
DATA DE ADOCAOD

Fonte: Autoria propria, 2023

Identificacéo (I1D)

Tipo de dados
Numero
Numero
Numero
Data/Hora

Esta, foi criada para automatizar e garantir a funcionalidade do sistema, facilitando a

separacdo de animais adotados e disponiveis.
promovendo a ligacéo e relagdo entre ambas.

Contém a chave priméria das tabelas 1 e 2,
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3.3.3 Consultas

As consultas sdo criadas com o proposito de filtrar as informac6es das tabelas, ou seja,
ver apenas o que lhe interessa de forma rapida e pratica. Assim como, permitir a criacdo dos
relatérios. Essa filtragem consiste em solicitacdes efetuadas a base de dados, que foram
escolhidas de acordo com o maior interesse e demanda da associacdo, a fim de facilitar o

controle dos animais.

LISTAGEM GATOS

=) =} =} & =] =] B B (m}
nho-

Figura 14: Consulta dos gatos para adogdo em modo de estrutura
Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificagdo (N IDENT); Ndmero Chip (N° CHIP); Observagdo (OBS)
Para a criacdo da consulta apresentada, selecionou-se a tabela desejada e filtrou-se os
campos que eram interessantes aparecer na consulta, além de criar critérios para auxiliar na

criagéo da consulta.

Neste caso, foi utilizado a expressdo com aspas, que seleciona todos os registros que
possuem a respectiva palavra inserida na expressao, ou seja, no campo estado adotivo, foi
filtrado os registros que continham a palavra “nao”, logo, animais ndo adotados. Criando uma

consulta especifica para esses animais.

LISTAGEM GATOS RELACAQ ADOCAO LISTAGEM TUTORES

¥ NipEnT —| to : § NipenT
N° CHIP S ID GATO NOME TUTOR
NOME GATO 1D TUTOR = PROFISSAO
SEXO DATA DE ADOGAQ LOCAL DE TRABALHO
COLORAGAO MORADA
CASTRAGAO CODIGO POSTAL
LOCALIDADE
CONTACTO
DATA ADOGAD EMAIL
IDADE DE ADOGAO (més) cc
o8s NIF
ESTADO ADOTIVO

—1

Campo: [LISTAGEM GATOS.* | | LISTAGEM TUTORES.*
Classfficagao:

Mostrar: O [l

Critérios:

Figura 15: Consulta dos gatos adotados em modo de estrutura
Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificagdo (N IDENT); Namero Chip (N° CHIP); Observacao (OBS); Identificagdo (ID); Cartdo de
Cidadao (CC); Numero de Identificacdo Fiscal (NIF)
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Para essa consulta, foi necessario a utilizacdo da tabela dos gatos, e da tabela dos
tutores, possibilitando a juncdo das informacdes de ambas as tabelas. E para automatizar as
informagdes presentes nesta consulta, usou-se a tabela de relagdo entre a listagem dos gatos e

tutores.

LISTAGEM GATOS

B niDENT

Figura 16: Consulta por coloragcdo em modo de estrutura

Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificacdo (N IDENT); Ndmero Chip (N° CHIP); Observacao (OBS)

Objetivando a facilidade no controle dos animais, essa consulta foi criada, a fim de
facilitar a busca por animais de uma determinada cor, considerando que tal caracteristica é uma
das principais razdes para adoc¢do. Para isso, foram utilizadas as funcbes de parametros na
caracteristica coloracao, e para melhor visualizacdo e aparéncia, foram criados um formulario
e um relatério com base nesta consulta. Detalhados a seguir nos itens 3.3.4 e 3.3.5

respectivamente.

Erre [Fermuldrios}{ADOGBES POR ANG) [TAtDatainicial] € [Fermulirios)[ADOCOES POR ANO][TMDataFinai

Figura 17: Consulta de ado¢des por ano em modo de estrutura

Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificacdo (N IDENT); Numero Chip (N° CHIP); Observacdo (OBS); Cartdo de Cidadao (CC);
Numero de Identificacdo Fiscal (NIF)
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Criada para o controle das taxas de adog¢des por ano, usufruindo da funcéo entre com
parametro, para data inicial e data final, aplicada na caracteristica data ado¢éo, da mesma
maneira foram criados um formulério e relatério para facilitar a visualizagdo e dindmica das

apresentacdes das informacoes.

3.3.4 Formulérios

Como forma de dinamizar as informagdes, os formularios séo criados, bem como, para
facilitar a visualizagdo e organizagdo informativa. Contribui com interfaces personalizados e
criativos, tornando o projeto Unico com os seus diferenciais. Além de permitir a realizagdo de
algumas funcbes através dos botBes criados, permitindo passar de uma ficha para outra,
pesquisar pelo nome ou qualquer outra caracteristica uma ficha especifica, adicionar novos

registros, excluir registros e imprimir as fichas individuais, se necessario.

J' @Y FicuA INDIVIDUAL - PARA ADOCAO |

N IDENT 80
N° CHIP
NOME GATO Xavier
SEXO Macho
COLORACAO Branco/Cinza
CASTRACAO Sim
DATA NASCIMENTO 08/03/2022
LOCAL SACOR
OBS
ESTADO ADOTIVO Nao

(0 e o] oo

Figura 18: Formulario dos gatos para adogdo — Gato Xavier

Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificagdo (N IDENT); Ndmero Chip (N° CHIP); Observagdo (OBS)

Todos os formularios desta categoria contam com as devidas informacgdes presentes na
figura acima, logo, quando um animal da entrada na associa¢do € para esta categoria que 0
animal entra. O formulério dispde de botbes que o tornam pratico e facilitam o uso e

funcionamento no arquivo.
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AMICA FICHA INDIVIDUAL - TUTORES E

N IDENT
NOME TUTOR
PROFISSAO
LOCAL DE TRABALHO
MORADA
CODIGO POSTAL
LOCALIDADE
CONTACTO
EMAIL
cc

NIF

HE

80
Natasha Gabrielly Porrua
Mestranda
IPB
Av. Dr. Franc. Sa Carneiro, 103 ap -2 centro
5300-252
Braganca
912772978
porruanatasha@gmail.com
9P6K 75087

309756464

] o] |

Figura 19: Formulério dos tutores — Tutora Natasha

Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificacdo (N IDENT); Cartdo de Cidaddo (CC); Numero de Identificacdo Fiscal (NIF)

O formulério dos tutores conta com suas principais informacdes, facilitando a

organizagdo do sistema adotivo e tornando mais eficiente a resolugcdo de casos de

desaparecimento dos gatos.

AMICA

N IDENT
N° CHIP
NOME GATO
SEXO
COLORACAO
CASTRACAO
DATA NASCIMENTO
DATA ADOGAO
IDADE DE ADOGAO (més)

OBS

[JC]

FICHA INDIVIDUAL - ADOTADOS

80 N IDENT 80
620095300103541 NOME TUTOR Natasha Gabrielly Porrua
Xavier PROFISSAO Mestranda
Macho LOCAL DE TRABALHO IPB
Branco/Cinza MORADA Av. Dr. Francisco Sa Carneiro, apto -2 centro
Sim CODIGO POSTAL 5300-252
08/03/2022 LOCALIDADE Braganga
17/09/2022 CONTACTO 912772978
EMAIL pormuanatasha@gmail.com
cc 9P6K 75087
NIF 309756464
S N EE

Figura 20: Formulario dos gatos adotados — Gato Xavier

Fonte: Autoria propria, 2023

Numero de Identificacdo (N IDENT); Numero Chip (N° CHIP); Observacdo (OBS); Cartdo de Cidadao (CC);

Numero de Identificacdo Fiscal (NIF)
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Este formulario contém a combinagédo das informacgdes dos gatos e dos seus tutores
conforme exemplificado nas tabelas acima, portanto, quando a estado adotivo de um gato passa
de ndo adotado para adotado, esse animal passa automaticamente para esta categoria, onde,

juntamente das informag6es do seu tutor (a), este formulério € criado.

L ]

DATA INICIAL ‘ ‘

DATA FINAL ‘ ‘

7 EXECUTAR CONSULTA

Figura 21: Formulario para consulta de adogdes por ano
Fonte: Autoria prépria, 2023

Esta funcéo foi criada para ter acesso e maior controle perante as adogdes realizadas
dentro de um determinado periodo. Com isso, foi utilizado os dados reunidos na consulta

apresentada na figura 17, para criar um relatério (tabela 4) com essas informacdes.

o R

‘ INSIRA A COLORAGAO ‘ | ‘

1 EXECUTAR CONSULTA

Figura 22: Formulario para consulta de animais com a mesma coloragéo
Fonte: Autoria propria, 2023

Este formulario foi criado para facilitar a visualizacdo e controle dos animais com a
mesma coloragdo de pelagem, visto que € uma caracteristica importante e relevante na hora da
adocdo. Para isso, foi criado esta fungdo que como a anterior, utiliza os dados reunidos na
consulta relatada na figura 16, para criar um relatério com tais informagdes (tabela 5). Ou seja,
sdo relatorios executados através de um formulério, com as informacGes das respectivas

consultas.
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Fg\ " [[®#3\Y  ASSOCIACAO AMICUS CANIS e

FORMULARIOS CONSULTAS RELATORIOS

| GaTOs PARA ADOGAO | | coworacio | | caros aporavos |

| catos aporavos | | apogoesporavo | | aTos parA ADOGAO |
TUTORES

ey
é' '

oo l

m associacaoamica@hotmail com n Associagdo Amicus Canis - AMICA

Braganga, Portual, 5300 '@l (@associagaoamicuscanis

Figura 23: Formulario criado como pégina de arranque

Fonte: Autoria propria, 2023

O formulério de arranque foi criado com a intencdo de facilitar a utilizacdo do sistema
gestor da base de dados, para isso, foram criados botdes com funcGes especificas que dao
acesso a todo o arquivo. Além de tornar a interface da BD mais dindmica e auténtica, permite

a navegacao e atualizacdo da BD de forma clara e pratica.

3.3.5 Relatorios

Os relatdrios servem para gerar documentos organizados e especificos das informacgoes
mais relevantes de uma BD, disponibilizando de marcadores de data e horéario, o que auxilia na
organizacdo dos arquivos, alem de permitir a possibilidade de imprimir tais arquivos caso seja

necessario.
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Tabela 4: Relatério das adoges nos meses de maio e junho

| 28deagosto de2023 |
LMY GATOS ADOTADOS - POR ANO [ e o]

[ N°cHIP  |[NOME GATO|[SEXO|| NOME TUTOR |[conTacTO]| EMAIL |[paTA ADOCAO|
620095300158504 H Amora ‘ Fémea Carolina Luis Borges Vieira H 934812363 H caroluisvieira@gmail.com H 15/05/2023 |
620095300158491 H Musathy ‘ Macho Jozelaine Maria Hipolito Marques ‘ 935982385 ‘ hipolitosassessoria@hotmail.com 15/05/2023 ‘
620095300158399 H Yuki ‘ Macho || Vera da Conceigao Morais da Costa || 934103322 H veramorais 1980@gmail com H 15/05/2023 ‘
620095300158391 H Lucas ‘ Macho Lucia Fernandes H 934748877 H luciacosta88@hotmail.com H 15/05/2023 ‘
620095300158386 H Pistache ‘ Macho Lucas Medeiros Hart H 937240593 H Tucashart it@gmial.com H 15/05/2023 ‘
620095300158380 H Nugget ‘ Macho Paula Grazielly de Souza Hart H 937240592 H paulashart@gmial.com H 15/05/2023 ‘
620095300158228 ‘ Pipoca ‘ Fémea || Maria Albertina Santos Rodrigues ‘ 968511722 ‘ engmaria.rodrigues@gmail.com 15/05/2023 ‘
620095300167105 H Chico ‘Macho Hellena da Silva Campos H 924466836 H camposhellena@outlook.com H 25/06/2023 ‘
620095300167065 H Rony ‘ Macho Natasha Gabrielly Porrua H 912772978 H porruanatasha@gmail.com H 25/06/2023 ‘

‘ TOTAL H 9 |

Fonte: Autoria prépria, 2023

Este relatorio é o resultado da execucdo do formulario apresentado na figura 21,
facilitando a visualizacao e simplificando as buscas. Qualquer periodo pode ser consultado,
melhorando o controle das adocdes, assim como, promover conhecimento dos periodos de
maior adoc¢do, permitindo a criacdo de estratégias adotivas. Aproveitando o formato do

documento, em caso de necessidade o relatério pode ser impresso.

Tabela 5: Relatério dos animais com coloracdo amarela

U (¥R 1 ATORIO POR COLORACAO } Hlemoro e RE HE

\ N° CHIP H NOME H SEXO H COLORACAO HCASTRAcAOHD_ NASC[MENTOH LOCAL H OBS HESTADO ADOT.\
\ |[ Fisgas ][ Macho || Amarelo | Sim || otw1z016 ][ sAcor || | Néo |
\ |[ Gaspar | Macho || Amarelo | Sim |[ oswso17 || | I Nao |
[ 620005300167642 ][ Chico |[ Macho | Amarelo | Sim [ 21002017 ] | I Sim |
[ 991001002873793 |[ Kiko || Macho || Amarelo | Sim || 120272019 | | | Sim |
[ 620095300167065 | Rony || Macho || Amarelo | Sim || o4ioar2019 | | | Sim |
[ 991001002040104 |[ Cookie | Macho || Amarelo | Nao || 2smsizo1s | | | Sim |
[ 991001003627197 [ Neo ][ Macho || Amarelo | Sim || 21072020 | | Sim |
[ 620099200010574 |[ Matilde || Femea || Amarelo | Sim || 21112020 | | | Sim |
\ || Derek ][ Macho || Amarelo | Sim || oamomozz | | | Nao |
\ [ Jonas ][ Macho || Amarelo | Sim || oamomozz | | | Nao |
[ 620099200010786 |[ Francisco || Macho || Amarelo | Sim || oanomozz | | | Sim |
‘ TOTAL H 11 |

Fonte: Autoria propria, 2023
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Tendo em vista que a coloracdo é uma caracteristica que os futuros adotantes levam em
consideracdo, foi pertinente a criagdo de um relatério especifico para tal caracteristica. Este,

que é o resultado da execucdo do formulério demonstrado na figura 22.

Tabela 6: Relatério dos animais para adogdo

J\Y MY  GATOS PARA ADOCAO 28 de agosto de 2023 E

20:11:23
[ ENT|| N° CHIP |[ NoME GATO || SEXO || COLORACAO |[CASTRACAO| D. NASCIMENTO|[ LOCAL | 0BS |
[ o7 I Lina [ Femea || Cinza I Sim [ ovosizozr || I FeLV+ |
[ I Gru [ Femea || Branco/Cinza || Sim || osisi2o20 || I |
[ e I Oreo [ Macho |[ Bramcoreto || Sim [ ovosnois | I |
[120 [ Fisgas |[ Macho || Amarelo Il Sim | ovovzoi6 ][ sacor || |
[ I Tonas |[ »acho || Amarclo Il Sim J[ o400z ] I |
[z [ win [ Macho || Tigrado I[ [ 25072022 | I[ |
[ Il Willy |[ Macho || Tigrado i [ 27022 | Il |
[ I[ Yan |[ Macho || BrancoPreo | [ 2smim022 | I[ |
[ |[ Remior [ Mache || Preto I[ Sim [ ovoamozr | I[ |
[z I Misé |[ Macho ][ AmareloBranco || sim [ 1052022 ][ FaT || |
[z [ Atlas ][ Macho || BramcoTigrado | sim | 15052022 | sacor || |
[z [ Pascoa |[ Femea || Cinza I Sim [ ovovzo20 ][ sacor || |
[ e I Fred [ Macho || Preto I Sim [ ovosnoat | I |
[ 13 [ wilton [ Macho || BrancoPreto || Sim | ovosmo22 ][ sacor || |
[ || Francisca ][ Macho || Tigrado Il Sim J[ osioazoar | I |
[ [ Pimesta ][ Femea || Preto I[ [ 1908022 | I[ |
| I[ Canela [ Femea || Tricolor i Sim |[ 19082022 ][ SACOR || Pema direita traseira amputada_|
[ I[ Latoya |[ Femea || BrancorPreto i Sim [ 1emapore | I[ |
[ |[ Remmlo [ Mache || Tigrado i Sim [ 2e072021 | I[ |
[ e |[ Rebbie [ Fémea ||  BrancoPrew || Sim || 10042019 | I[ |

Fonte: Autoria propria, 2023
Documento feito para facilitar a organizacdo das fichas dos animais disponiveis para

adocéo, otimizando a BD.

Tabela 7: Relatério dos animais adotados

AMICA GATOS ADOTADOS 30.de agosto de 2023 I B

N° CHIP NOME |[SEXO COR CASTRAG. DATA DATA |[IDADE|| NOME || PROFISSAO || LOCAL DE MORADA LOCALIDADE |[CONTACTO
GATO NASCIMENTO || ADOGAO || (més) | TUTOR TRABALHO
620098500147694 ][ Luna || Fémea || Cinza Tigrado Sim 02072020 |[23/1272020|[ Ana Isabel Taxista Taxista- || Rua Sao Jodio Bosco, 1, || Braganca 938491052
Beato Braganca vc esq
Carvallo
991001003627151|[ Poppy || Fémea|| Branco/Bege Sim 01/10/2020 |[24/12/2020|[ 3 Bruma || Médica Dentista || Clinica Rua Amalia Rodrigues Braganga 916434526
Alexandra Dentirin 10, bab 72
Campos Lucas Tadeu
963020010561586|[  Lili || Fémea || Branco/Tigrado Nio 12/1072020 |[12/0172021 ][ 3 |[Carla Marina || Professora || ES/3 Abade Av. Dinastia de Bragauga 917822939
Esteves Bagal Braganca. 3, 3° Dto
953000010561476][ Lili || Fémea || Branco/Tigrado Sim 10082020 |[19m0172021][ s Antonia || Administrativo || Balarista | |Av. Das Forgas Aruadas || Braganga 933167847
Conceigio Seguras Nivel
Ferreira (Fidelidade)
620098500173319]  Preta || Fémea Preto Sim 08/09/2020 |[osiz/z021|[ 5 Vicente Advogado Escritorio Rua Luis Lobo, 2 Braganga 966516720
Santos
Femandes
620098500139413 [ Gigi || Fémea|| Branco/Bege Sim 01102020 |[19/03/2021|[ 5 |[NelsonFilipe || Assistente Hospital Rua Camilo Castelo Braganga 910264002
Cruz Operacional Braganga Brauco, 98
[ 39404 Macho|[ Sim 051072020 |[19/03/2021 || 8 |[NelsonFilipe || Assistente Hospital Rua Camilo Castelo Braganca 910264002
| Il Cruz Operacional Braganga Branco, 98
991001003627197|[ Neo  ||Macho][ Amarelo Sim 21072020 |[2/03/z021 [ ® Ana Isabel Taxista Taxi - Rua S0 Jodo Bosco, L, || Braganga 987562415
Beato Braganga vie esq
Carvalho
620095300075895 || Nevinha || Macho Branco Sim 01/01/2020 |[25/03/2021|[ 14 |[Sara Vicente GNR Braganga || Rua do Souto, 25, Sanil. Sanil 963101807
Leonor BFC
620095300075886 Pipoca Fémea Branco/Preto Sim 15/08/2020 25/03/2021 T Teresa Museologa Camara Av. Padre Firmino Vinhais 938037926
Angusta Municipal de || Martins, 16, ap 3° esq
Rodrigues Vinkais
Neves
620098500224568][ Kiko || Macho][ Branco/Cinza Sim ovoaz021 |[11ez021 ][ 2 Susana || Desempregada - Eng. Oliveira Bras, L. Bragauga 930407158
Cristina Vaz 4 esq
Salgado
620098500224567][ Joan || Macho Preto Sim os/0ai2021  |[10062021 [ 2 Sorainde || Investigadora IPB Rua da Paz. 170, Mirandela || 914789934
Lurdes F. Mirandela (Carvelhais)
Rainnundo

Fonte: Autoria propria, 2023
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Relatério dos animais que ja foram adotados, com informacdes dos seus respectivos

tutores, facilitando a contabilizacao para o sistema adotivo.

3.4 RapidMiner Studio

Considerando a praticidade e capacidade de criar modelos preditivos em diferentes
areas de negocios, este software foi escolhido para o desenvolvimento do presente trabalho,
com a sua flexibilidade e ambiente grafico possibilitou a realizacdo de interfaces intuitivos e

simplificados.

3.4.1 Modelo de Predicao

Consiste em uma funcdo matematica que pode ser aplicada em uma BD, a fim de
identificar padrdes capazes de apontar tendéncias, neste caso, de forma estatistica e matematica
promove a previsdo do estado adotivo dos gatos, ou seja, identifica a probabilidade deste

animal ser ou ndo adotado.

3.4.1.1 Criacao do Modelo Preditivo

Implementado no software RapidMiner, o modelo € criado e validado tendo uma
varidvel alvo, sendo ela, a probabilidade de ado¢do dos gatos. O processo concentra-se em
otimizar as acOes, intencionando um padréo de comportamento futuro com base em casos

ocorridos no passado (Bastos, 2015).

Retrieve GATOS Select Attributes Correlation Matrix

ﬁ_, out

Set Role

Figura 24: Processo de criacdo do modelo preditivo

Fonte: Autoria propria, 2023
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A definicéo e explicacdo do processo € realizada segundo Bastos (2015):

O processo inicia-se com a inser¢éo da base de dados, neste caso foi exportado dados
da BD e criado um documento Excel, unificando os dados dos animais adotados e ndo adotados,
onde 0 campo “Retrieve GATOS” importou os dados presentes no documento Excel. Na
sequéncia, utilizando o recurso “Select Attributes” realizou-se a filtragem dos atributos, ou seja,

selecionou-se somente 0s que séo relevantes para a criacdo do modelo.

Na fase seguinte, com o operador “Set Role” foi definido o atributo alvo do estudo, ou
seja, 0 atributo Adotado. Na sequéncia, é aplicado o operador “Correlation Matrix”
responsavel por dispor de uma técnica estatistica que demonstra a intensidade da relacéo entre
dois atributos, indicando a correlacdo entre os atributos, auxiliando e refinando a criacdo do

modelo.

Através do operador “Validation” foi possivel efetuar uma aprendizagem
supervisionada para a geracdo do modelo preditivo, que foi facilitada pelos pesos oriundos da
matriz de correlacdo. Nesta fase, os dados foram embaralhados a fim de diminuir as taxas de
erro, além de serem divididos automaticamente em 70% para treino e 30% para teste, ou seja,
respectivamente para aprendizagem e validacdo do modelo. A fim de facilitar a utilizacdo do
modelo em futuras predicdes, este modelo € gravado em um repositorio, atraves do operador

“Store”.

3.4.1.1.1 Validagéo e Aplicacido do Modelo Preditivo

Abaixo segue a configuracéo do operador “Validation”, bem como, a representacao do

algoritmo utilizado na geracdo do modelo.

Apply Model

tra mod mod ] I ave
s ’
thr e unl mad ave
thr v

Naive Bayes
tra mod

exa
Performance

~ il
- lab per
% per % exa E
LA

Figura 25: Configuragdo e aplicacdo do operador validation

Fonte: Autoria propria, 2023
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A justificativa e vantagens consideradas para a utilizacdo do algoritmo de DM, “Naive
Bayes”, foi devido ao fato de ser uma técnica que para a obtencéo de resultados satisfatorios,
ndo necessita de grandes volumes de dados, além de ser possivel que a selecdo dos campos
utilizados para a geragdo do modelo preditivo néo ter de ser obrigatoriamente a mesma para a

geracdo da predicao.

Na fase de treino como ja mencionado, somente 70% dos dados séo utilizados,
posteriormente com a utilizacdo do operador “Apply Model”, 0 modelo é definitivamente
gerado e aplicado a percentagem de dados para teste (30%), medindo o seu desempenho,

possibilitando a verificagdo do grau de certeza das previsoes efetuadas.

accuracy: 84.78%

true sim true Nao class precision
pred. sim 31 5 86.11%
pred. N&do 2 8 80.00%

class recall 93.94% 61.54%

Figura 26: Matriz de Confuséo do Modelo
Fonte: Autoria propria, 2023

Uma matriz de confusdo consiste numa tabela que indica os erros e acertos do modelo
gerado, comparando com o resultado esperado (ou etiquetas/labels). Nas linhas podemos
analisar os valores reais e nas colunas os valores detectados. Cruzando a linha “pred. sim” com
a coluna “true sim” temos os verdadeiros positivos (31) e cruzando a linha “pred. ndo” temos
os verdadeiros negativos (8). Os valores falsos positivos (2) surgem do cruzamento da linha
“pred. nd0” com a coluna “true sim” que corresponde ao erro em que o modelo previu a classe
Positivo quando o valor real era classe Negativo. Os valores falsos negativos (5) surgem do
cruzamento da linha “pred. sim” com a coluna “true nd0” que corresponde ao erro em que o

modelo previu a classe Negativo quando o valor real era classe Positivo.

Ao ser feita a contagem de todos esses termos e obter a matriz de confuséo, é possivel

calcular métricas de avaliacdo para a classificacéo:

e Acuricia: indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as
classificagOes, quantas o modelo classificou corretamente (84,78%);

e Precisdo: dentre todas as classificacdes de classe Positivo e Negativo que 0
modelo fez, quantas estdo corretas (86,11% e 80,00% respetivamente);
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¢ Recall/Revocacao/Sensibilidade: dentre todas as situacoes de classe Positivo e
Negativo como valor esperado, quantas estdo corretas (93,94% e 61,54%

respetivamente).

3.4.1.2 Caso de Estudo

Considerando o tamanho da BD e o objetivo final do presente trabalho, foi criado um
caso de estudo simples, a fim de verificar a eficiéncia do modelo preditivo. Para isso, criou-se
trés animais ficticios com as suas determinadas informacdes, e aplicou-se 0 modelo preditivo,

como demostrado na figura abaixo.

Retrieve bayes
p out |}

Apply Model

macl lak
unl ’ mod

Retrieve GATOS AD... Select Attributes

p out exa exa

ori

Figura 27: Teste realizado com o modelo
Fonte: Autoria propria, 2023

Esta figura demonstra o teste realizado a fim de conferir a eficiéncia do modelo. Logo,
como ja mencionado, criou-se trés animais ficticios presentes no “Retrieve GATOS ADOTAR”,
onde ndo obtinham resultados quanto ao estado adotivo, foram associados ao algoritmo
presente no operador “Retrieve bayes”, tendo 0s seus campos filtrados e selecionados atraves
do operador “Select Attributes”, para entdo ser aplicado o modelo preditivo via o operador

“Apply Model .
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3.4.1.2.1 Resultados Obtidos

Tornando o modelo valido e eficaz, obteve-se resultado em relacdo ao caso prético,

certificando a funcionalidade do projeto.

Tabela 8: Resultados do caso de estudo

Row No. prediction{Adotado) confidence(sim)  confidence(Nao) N° CHIP NOME GATO = SEXO COLORAGAO CASTRAGAO DATANASCIMENTO = LOCAL

1 sim 0.999 0.001 ? Tareco Macho Preto ? Jul 4, 2017 ?
2 sim 1.000 0.000 ? Pintas Macho Preto/Branco ? Nov 12, 2021 ?
3 sim 1.000 0.000 ? Nica Fémea Tricolor ? Sep 4, 2022 ?

Fonte: Autoria prépria, 2023

Os resultados foram positivos quanto a possibilidade de adocdo dos gatos ficticios,
resultando em 100% de certeza para adocao desses animais.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Sistema de Gestdo de Base de Dados

Atraveés da aplicagdo Access, foi criado do zero uma base de dados para a Associagdo
Amicus Canis, a BD conta com poucos registros, justamente pelo fato de que os registros séo
feitos com documentos impressos, podendo ocorrer a perda de alguns ou até mesmo de alguma
forma ser ou se tornar ilegivel. De toda maneira, a base de dados foi criada sendo valida e
funcional, permanecendo como ferramenta para a associa¢do, melhorando e tornando mais

eficiente o controle dos registros dos animais.

Com o modelo relacional conectado e operando, a base de dados tornou-se funcional,
sendo possivel a realizacdo de processos atraves da manipulacdo e utilizacdo dos dados que
estardo registrados e guardados de forma segura e organizada, podendo ser utilizada para
otimizar o sistema adotivo da associacdo, facilitando a tomada de decisdo em relacdo as

adoc0es.

4.2 Aplicacdo do Data Mining

Considerando o objetivo de prever futuras adogdes para a associagao, utilizou a tarefa
de previsdo associada a uma aprendizagem supervisionada, onde ocorre a divisdo dos dados,
realizando a fase de treino e de validagdo, neste caso com divisdo 70% e 30% respectivamente
(Cortez, 2002). Desta forma, atingiu-se uma performance de 84,78% de precisdo quanto aos
resultados previstos, para isso, foi manuseado o algoritmo Redes Bayes, que consiste na detecao
numérica da probabilidade que um evento pode ocorrer, baseada na probabilidade de um evento

que ja ocorreu (Camilo, 2009).

O sistema de predicao criado com a performance atingida e apresentada, corresponde
de forma funcional e véalida, uma vez que tenha passado por todas as etapas necessarias de
criagéo, respeitando um conjunto de processos cruciais e fundamentais para a validacdo do

modelo preditivo.

4.3 Resultados Obtidos

A fim de justificar o tépico 3.4.1.2.1, com resultados de 100% de adogdo para 0s
animais criados como estudo de caso, ressalta a quantidade de dados na BD, ou seja, a baixa

quantidade de dados de animais adotados e ndo adotados interfere na veracidade dos valores,
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uma vez que ndo se obtem 100% de certeza em relacdo a nada. Entretanto, 0 modelo de
predicdo apresenta-se como funcional e valido, significando que com o passar do tempo e
aumento da base de dados os o modelo preditivo ird refinar, tornando os resultados mais

precisos e mais confiaveis.
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5 CONCLUSOES

A criacdo do sistema gestor de base de dados foi concluida de forma eficiente,
justamente pelos dados ficarem seguros e organizados com facilidade de acesso, além da
aplicacao do data mining, que promoveu a possibilidade da criacdo do modelo preditivo capaz
de prever a possibilidade de ado¢do dos animais resgatados pela associacdo. Neste caso, 0s
alcances foram de encontro com os objetivos pré-estabelecidos no planejamento do presente
projeto, validando e justificando a utilizagéo do trabalho realizado.

5.1 Consideracdes Finais

A criacdo desse sistema automatizou e facilitou o armazenamento dos dados, assim
como, aumentou a praticidade de acesso as fichas de adogdes. Além de possibilitar a previsao
quanto as chances de adogdo dos animais, pois o0 sistema apresenta-se como funcional, devemos
considerar a veracidade dos resultados obtidos devido a quantidade de dados atuais da base de
dados. Entretanto de todo modo, os dados podem ser utilizados, gerando resultados que serdo

ainda mais confiaveis conforme o crescimento da base de dados.

Por fim, com a criacdo de um sistema auténtico e dinamico facilitou a visualizacdo das
regras e padrdes tracados como caracteristicas importantes e consideradas no momento da
adocéo, auxiliando no processo de tomada de decisdo, bem como, promovendo facilidades nas
estratégias estabelecidas para o sistema adotivo.

5.2 Recomendacdo para Trabalho Futuro

Considerando a ndo automatizacdo no complexo de exportacdo dos dados para o
arquivo de suporte ao sistema de predicéo, vale ressaltar a importancia desse mecanismo para
a facilidade e praticidade na manipulacdo do sistema. Logo, recomenda-se a criacdo de
automatismo de ligacdo entre a base de dados e o sistema de predi¢do, que além de fornecer

praticidade, colabora com a diminuicao na taxa de erros na exportagéo.
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