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Resumo

Especialistas na drea de mineragao de dados apresentam conceitos, caracteristicas, limites e potencialidades da mineracdo de dados, in-
cluindo indicacao de ferramentas disponiveis, relacdes com a inteligéncia artificial, e implicacdes de seu uso na drea de business intelligence.

Palavras-chave: Mineracao de dados. Ferramentas para mineracao de dados. Mineracao de dados - uso.

Abstract

Experts in the field of data mining present concepts, features, limitations and possibilities of the data mining process, including the indication of tools
available, links to artificial intelligence, and the implications of it’s use in business intelligence.

Keywords: Data mining. Data mining tools. Data mining use.

1. Qual a aplicabilidade da mineracio de dados na construciao do conhecimento organiza-
cional, em especial na area de business intelligence?

As organizagoes, de maneira em geral, acumulam grande volume de dados e informacoes, em distintos forma-
tos e estrutura, que sao constantemente demandados. Entre as estratégias de utilizacao mais frequentes estao
a extracao de informacao e a de conhecimento. Vale destacar que estas duas formas se complementam, depen-
dendo da situacao de contexto do problema de gestdo em questdo. Se o contexto permitir o estabelecimento
prévio de premissas que orientem a extracao de informacoes e estas forem suficientes ao gestor, a mineracao
de dados teria pouco a contribuir, aliado ao fato de nao justificar o custo despendido. Por outro lado, se as
estratégias baseadas em premissas nao atenderam plenamente as expectativas, a mineracao de dados passa a
ser uma alternativa a ser considerada.

Vale destacar que algumas vezes a andlise das informacoes geradas a partir de premissas, pode demandar mui-
to tempo e recursos. Este também pode ser uma situa¢ao na qual a mineragao de dados pode ser considerada
para agilizar esse processo.

A mineracao de dados deve ser adotada para tornar mais eficiente o apoio a tomada de decisao, elemento es-

sencial para o conceito de business intelligence.
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Sao inimeras as aplicacdes de mineracao de dados utilizadas na area de business intelligence, as que identi-
ficam perfis e caracteristicas de clientes conforme as ofertas de produtos, alertas de fraudes, agrupamento
de regioes conforme caracteristicas de vendas, associacoes de produtos e servicos vinculados aos habitos de
consumo, entre outras.

2. Quais as condicoes de uso da mineracao de dados em organizacoes de pequeno porte?

Nao difere muito das condi¢oes de uso da mineracao de dados em empresas de grande porte. Em ambos os
grupos de organizacoes é necessario modelar e popular as bases de dados, bem como integra-las. Ou seja,
devem ser garantidas condi¢des de coleta, consisténcia e armazenamento dos dados para posterior extracao
de informacoes. Para estas atividades sao necessarios profissionais capacitados que facam parte do corpo de
colaboradores ou que sejam contratados por demanda especifica.

Agregar atividades de mineracao de dados vai também exigir que os dados estejam disponiveis e de profissio-
nais que dominem as respectivas técnicas. Profissionais estes que podem fazer parte da equipe funcional ou
serem contratados especificamente para esta atividade.

Ou seja, as exigéncias sdo muito similares, independentemente do porte da empresa.

3. Como esta a disponibilidade de ferramentas de mineracao de dados (alternativas em
software livre/gratuito e alternativas pagas)?

A partir da intensificacdo recente de pesquisas na area de desenvolvimento de algoritmos, hd uma grande
oferta de ferramentas para mineracao de dados em ambiente livre e gratuita, com cddigo fonte aberto (Gen-
eral Public Licence), entre elas: Weka (Witten & Frank, 2000), Mahout (Ingersoll, 2009), Orange data mining
(Demsar, Zupan, Leban, & Curk, 2004), Rapid Miner (Hofmann & Klinkenberg, 2013), Tanagra (Rakotomalala,
2005), Keel (Alcala-Fdez et al., 2011) etc.

Em termos de aplicacoes proprietdrias, existem vdrias solugoes e algoritmos de data mining incorporadas em
ferramentas de business intelligence, como por exemplo: Oracle (Tamayo, Berger, Campos, & Yarmus, 2005),
Microsoft (Seidman, 2001), SAS (Fernandez, 2003), entre outras.

Porém um dos principais desafios ainda consiste em identificar qual estratégia algoritmica melhor se adequa
ao contexto, problema e questao.

4. Como se pode saber se uma base de dados é adequada para uma mineracio de dados?

Uma base de dados é adequada para a mineracdo de dados, a partir da respectiva preparacao, conforme as eta-
pas previstas no processo de KDD (Knowledge Discovery in Database) proposto por Fayyad, Piatetsky Shapiro,
Smyth, e Uthurusam (1996), entre elas: selecao e integracao dos dados em um repositério tnico padronizado,
remocao de ruidos e outliers etc.

Da mesma forma que para qualquer processamento estatistico, o conjunto de dados deve representar, de for-
ma confidvel, o universo (mundo real) a ser investigado, possibilitando assim inferir a situacdo problema como
um todo, seja pela perspectiva de completeza ou complexidade do problema. Um dos “mitos” criados, a partir
da motivagao inicial das discussoes sobre a mineragao de dados, era ser uma alternativa para “grandes” bases
de dados. Este fato decorreu da proépria dificuldade de processamento inerente a descoberta e identificacao de
informacdes oportunas ao processo decisério em grandes conjuntos. Mas, dispor de um grande conjunto nao
constitui requisito obrigatorio desde que este represente o universo, por amostragem ou nao.

Quando a mineracao de dados resultar na descoberta de elementos potencialmente Gteis para o apoio a toma-
da de decisao, pode-se afirmar que a base de dados atendeu as expectativas.
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5. O quesao “ruidos” nas bases de dados e como eles podem influenciar no resultado obti-
do em um processo de mineracao de dados?

“Ruido” representa conteddo nas bases de dados que pode prejudicar a qualidade da informacao extraida, a
partir de qualquer método, seja ele tradicional ou baseado em estratégias mais elaboradas. Destacam-se como
ruidos: valores fora do dominio, auséncia de valores, inconsisténcias etc. E importante lembrar que o mundo
real é ruidoso, ou seja, se uma base de dados representa uma abstracao deste mundo real, esta serd ruidosa
a despeito dos esforcos despendidos para a sua modelagem e respectiva populacao. Cabe aos profissionais
da area de tecnologia da informa¢ao minimizar o impacto negativo que estes ruidos possam representar nas
informacoes extraidas e disponibilizadas aos gestores.

Por exemplo, todas as vezes que, ao informar os dados cadastrais se omite ou nao se informa corretamente a
renda, gera-se um ruido no conjunto de dados.

6. Quao préoximos estao os estudos de mineracao de dados e aprendizagem de maquina?

O processo KDD como um todo compreende uma série de areas que se relacionam de forma multidisciplinar,
a saber: estatistica, banco de dados, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina etc. Ou seja, o processo
KDD é construido a partir de conceitos destas diversas areas. Aprendizagem de maquina é a automacao de um
processo de aprendizagem.

7. O que é aprendizado preditivo e descritivo? Uma mesma tarefa de mineracao de dados
pode ser dos dois tipos ao mesmo tempo?

O Aprendizado envolve generalizacao a partir da experiéncia e no caso de Aprendizado de Maquina, este busca
generalizar a experiéncia retratada em conjuntos de dados. O aprendizado descritivo analisa os dados e iden-
tifica similaridades (agrupamentos) ou associacoes (regras de associacoes).

O aprendizado preditivo analisa os dados que representam eventos passados buscando relacoes entre estes
que permitam predizer situacoes em novos dados futuros, tais como: a classificacao para predicoes de valores
discretos e a regressao para predi¢des de valores continuos.

Como exemplo de aprendizado descritivo, pode-se citar a associac¢ao entre eventos demandados por pacientes
(de hospitais), que podem indicar possiveis relacdes de causa-efeito ao ser complementada com a respectivo
espaco de tempo entre estes eventos associados.

Como exemplo de aprendizado preditivo, pode-se identificar potenciais clientes interessados em algum novo
produto a ser divulgado.

Em geral, a natureza do problema em questao define a natureza do aprendizado a ser adotado na experimen-
tacao de mineracao de dados, ou seja, em geral os problemas sao preditivos ou descritivos. Porém muitas
vezes as duas estratégias podem ser adotadas de forma complementar. Por exemplo, o sistema aprende sobre
as preferéncias histdricas de compras e avaliacoes e a partir deste aprendizado realiza recomendagoes de no-
vos produtos. O aprendizado para esta recomendagao pode ser obtido pela hibridizacao destes dois tipos de
aprendizados.

8. Quais as relacodes, se existentes, entre mineracao de dados e inteligéncia artificial?

A inteligéncia artificial discute estratégias para emular o comportamento humano, da natureza etc., como
estratégia de solucao para problemas computacionais. Neste sentido, se a mineracdo de dados busca desco-
brir generalizacoes nos dados, como uma instancia de aprendizado, a inteligéncia artificial apoia na pesquisa
e modelagem destas estratégias para emulacao. Ou seja, a inteligéncia artificial contribui na modelagem do
“coracao” dos algoritmos que descobrem padroes a partir dos dados.

Como exemplo de aplicagdes de inteligéncia artificial que estejam diretamente relacionadas com a mineracao
de dados, pode-se citar o desenvolvimento da robética mével para apoiar o processo produtivo das inddstrias.
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E, como exemplo da mineracao de dados, cita-se a possibilidade de avaliar se um futuro cliente € um potencial
adimplente ou inadimplente.

9. Como podemos identificar, e justificar, a necessidade de um “cientista de dados” no
mercado de trabalho com informacao?

A partir da quantidade de dados e informacoes, nas mais diversas 4reas do conhecimento, gestores e profissio-
nais envolvidos em tomada de decisdo demandam por novas possibilidades de otimizar este processo. A inte-
gracao de dados oriundos de diversas fontes, como redes sociais e bases de dados préprias ou mesmo publicas,
possibilita compreender melhor todas as variaveis envolvidas.

Nesse contexto, profissionais com competéncia para explorar estes dados e informagoes, desenvolver modelos
matematicos, identificar novas oportunidades que melhor atendem as necessidades de gestao do negdcio, sao
essenciais.

Este profissional pode ser o cientista de dados, o qual trabalha em trés espacos: area do problema, o da ma-

tematica e o de tecnologia da informacao. Sua funcao é transformar os dados disponiveis em elementos de
apoio a decisao.
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