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As organizações, de maneira em geral, acumulam grande volume de dados e informações, em distintos forma-
tos e estrutura, que são constantemente demandados. Entre as estratégias de utilização mais frequentes estão 
a extração de informação e a de conhecimento. Vale destacar que estas duas formas se complementam, depen-
dendo da situação de contexto do problema de gestão em questão. Se o contexto permitir o estabelecimento 
prévio de premissas que orientem a extração de informações e estas forem suficientes ao gestor, a mineração 
de dados teria pouco a contribuir, aliado ao fato de não justificar o custo despendido. Por outro lado, se as 
estratégias baseadas em premissas não atenderam plenamente às expectativas, a mineração de dados passa a 
ser uma alternativa a ser considerada.

Vale destacar que algumas vezes a análise das informações geradas a partir de premissas, pode demandar mui-
to tempo e recursos. Este também pode ser uma situação na qual a mineração de dados pode ser considerada 
para agilizar esse processo.

A mineração de dados deve ser adotada para tornar mais eficiente o apoio à tomada de decisão, elemento es-
sencial para o conceito de business intelligence.

1.	 Qual a aplicabilidade da mineração de dados na construção do conhecimento organiza-
cional, em especial na área de business intelligence?
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A partir da intensificação recente de pesquisas na área de desenvolvimento de algoritmos, há uma grande 
oferta de ferramentas para mineração de dados em ambiente livre e gratuita, com código 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 aplicações proprietárias, existem várias soluções 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 algorítmica melhor se adequa 
ao contexto, problema e questão.

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

Uma base de dados é adequada para a mineração de dados, a partir da respectiva preparação, conforme as eta-
pas previstas no processo de KDD (Knowledge Discovery in Database) proposto por Fayyad, Piatetsky Shapiro, 
Smyth, e Uthurusam (1996), entre elas: seleção e integração dos dados em um repositório único padronizado, 
remoção de ruídos e outliers etc.

Da mesma forma que para qualquer processamento estatístico, o conjunto de dados deve representar, de for-
ma confiável, o universo (mundo real) a ser investigado, possibilitando assim inferir a situação problema como 
um todo, seja pela perspectiva de completeza ou complexidade do problema. Um dos “mitos” criados, a partir 
da motivação inicial das discussões sobre a mineração de dados, era ser uma alternativa para “grandes” bases 
de dados. Este fato decorreu da própria dificuldade de processamento inerente à descoberta e identificação de 
informações oportunas ao processo decisório em grandes conjuntos. Mas, dispor de um grande conjunto não 
constitui requisito obrigatório desde que este represente o universo, por amostragem ou não.

Quando a mineração de dados resultar na descoberta de elementos potencialmente úteis para o apoio a toma-
da de decisão, pode-se afirmar que a base de dados atendeu às expectativas.

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

São inúmeras as aplicações de mineração de dados utilizadas na área de business intelligence, as que identi-
ficam perfis e características de clientes conforme as ofertas de produtos, alertas de fraudes, agrupamento 
de regiões conforme características de vendas, associações de produtos e serviços vinculados aos hábitos de 
consumo, entre outras.

Não difere muito das condições de uso da mineração de dados em empresas de grande porte. Em ambos os 
grupos de organizações é necessário modelar e popular as bases de dados, bem como integrá-las. Ou seja, 
devem ser garantidas condições de coleta, consistência e armazenamento dos dados para posterior extração 
de informações. Para estas atividades são necessários profissionais capacitados que façam parte do corpo de 
colaboradores ou que sejam contratados por demanda específica.

Agregar atividades de mineração de dados vai também exigir que os dados estejam disponíveis 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 exigências são muito similares, independentemente do porte da empresa.

2.	 Quais as condições de uso da mineração de dados em organizações de pequeno porte?
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O Aprendizado envolve generalização a partir da experiência e no caso de Aprendizado de Máquina, este busca 
generalizar a experiência retratada em conjuntos de dados. O aprendizado descritivo analisa os dados e iden-
tifica similaridades (agrupamentos) ou associações (regras de associações).

O aprendizado preditivo analisa os dados que representam eventos passados buscando relações entre estes 
que permitam predizer situações em novos dados futuros, tais como: a classificação para predições de valores 
discretos e a regressão para predições de valores contínuos.

Como exemplo de aprendizado descritivo, pode-se citar a associação entre eventos demandados por pacientes 
(de hospitais), que podem indicar possíveis relações de causa-efeito ao ser complementada com a respectivo 
espaço 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 questão define a natureza do aprendizado a ser adotado na experimen-
tação de mineração de dados, ou seja, em geral os problemas são preditivos ou descritivos. Porém muitas 
vezes as duas estratégias podem ser adotadas de forma complementar. Por exemplo, o sistema aprende sobre 
as preferências históricas de compras e avaliações e a partir deste aprendizado realiza recomendações de no-
vos produtos. O aprendizado para esta recomendação pode ser obtido pela hibridização destes dois tipos de 
aprendizados.

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

A inteligência artificial discute estratégias para emular o comportamento humano, da natureza etc., como 
estratégia de solução para problemas computacionais. Neste sentido, se a mineração de dados busca desco-
brir generalizações nos dados, como uma instancia de aprendizado, a inteligência artificial apoia na pesquisa 
e modelagem destas estratégias para emulação. Ou seja, a inteligência artificial contribui na modelagem do 
“coração” dos algoritmos que descobrem padrões a partir dos dados.

Como exemplo de aplicações de inteligência artificial que estejam diretamente relacionadas com a mineração 
de dados, pode-se citar o desenvolvimento da robótica móvel para apoiar o processo produtivo das indústrias.

8.	 Quais as relações, se existentes, entre mineração de dados e inteligência artificial?

O processo KDD como um todo compreende uma série de áreas que se relacionam de forma multidisciplinar, 
a saber: estatística, banco de dados, inteligência artificial, aprendizado de máquina etc. Ou seja, o processo 
KDD é construído a partir de conceitos destas diversas áreas. Aprendizagem de máquina é a automação de um 
processo de aprendizagem.

6.	 Quão próximos estão os estudos de mineração de dados e aprendizagem de máquina?

“Ruído” representa conteúdo nas bases de dados que pode prejudicar a qualidade da informação extraída, a 
partir de qualquer método, seja ele tradicional ou baseado em estratégias mais elaboradas. Destacam-se como 
ruídos: valores fora do domínio, ausência de valores, inconsistências etc. É importante lembrar que o mundo 
real é ruidoso, ou seja, se uma base de dados representa uma abstração deste mundo real, esta será ruidosa 
a despeito dos esforços despendidos para a sua modelagem e respectiva população. Cabe aos profissionais 
da área de tecnologia da informação minimizar o impacto negativo que estes ruídos possam representar nas 
informações extraídas e disponibilizadas aos gestores.

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

5.	 O que são “ruídos” nas bases de dados e como eles podem influenciar no resultado obti-
do em um processo de mineração de dados?
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A partir da quantidade de dados e informações, nas mais diversas áreas do conhecimento, gestores e profissio-
nais envolvidos em tomada de decisão demandam por novas possibilidades de otimizar este processo.  A inte-
gração de dados oriundos de diversas fontes, como redes sociais e bases de dados próprias ou mesmo públicas, 
possibilita compreender melhor todas as variáveis envolvidas.

Nesse contexto, profissionais com competência para explorar estes dados e informações, desenvolver modelos 
matemáticos, identificar novas oportunidades que melhor atendem às necessidades de gestão do negócio, são 
essenciais.

Este profissional pode ser o cientista de dados, o qual trabalha em três espaços: área do problema, o da ma-
temática e o de tecnologia da informação. Sua função é transformar os dados disponíveis em elementos de 
apoio a decisão.

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

E, como exemplo da mineração de dados, cita-se a possibilidade de avaliar se um futuro cliente é um potencial 
adimplente ou inadimplente.
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