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“A verdadeira perfeicdo precisa ser imperfeita” — Noel Gallagher (Oasis)



RESUMO

Este trabalho apresenta a analise de técnicas, ferramentas e metodologias para praticar-se
uma importante area da administracdo de dados em uma organizacdo, denominada de
Mineragdo de Dados, visando a melhoria da qualidade dos mesmos. As etapas do
processo de mineracdo de dados sdo detalhadas. Algumas técnicas utilizadas durante o
processo sdo abordadas. E analisada a utilizacdo da mineracio de dados atualmente em
diversas areas importantes de nossa sociedade. Sdo também analisadas ferramentas que

auxiliam este processo.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Qualidade de dados, Administragdo de Dados,

Arquitetura de Dados, Modelagem de Dados.



ABSTRACT

This work presents an analysis of techniques, tools and methodologies for the practice of
an important area of Data Administration in an organization, known as Data Mining. It is
aimed at improving data quality. The stages of the data mining process are detailed too.
Some techniques used during the process are focussed. The use of data mining on
different important areas of our society is analyzed. Tools that assist this process are also

analyzed.

Keywords: Data Mining, Data Quality, Data Administration, Data Architecture, Data
Modeling
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1 Introducéo

11

Cada vez mais, imensos volumes de informagdo tém sido sistematicamente
coletados e armazenados por grandes organizagdes. A quantidade de informacao
armazenada ultrapassa a habilidade técnica e a capacidade humana na sua
interpretacdo. Bancos de dados, por exemplo, sdo medidos hoje em gigabytes e
terabytes.

O custo de uma ma qualidade desses dados pode ser decisivo para o0 sucesso de uma
empresa. Com isso, € essencial o estudo da Administracdo de Dados para garantir a
qualidade dos dados que sdo inseridos e recuperados em uma base de dados. A
administracdo de dados consiste no desenvolvimento e execucdo de estratégias,
praticas e procedimentos para o processo de geréncia do ciclo de vida completo dos

dados em uma empresa [DAMA International, 2006].

Problematica

As organizacdes tém se mostrado extremamente eficientes em capturar, organizar e
armazenar grandes quantidades de dados, obtidos de suas operacfes diarias. Porém,
a maioria delas ainda ndo usa adequadamente essa gigantesca massa de dados para
transforma-la em conhecimentos que possam ser utilizados em suas préprias
atividades. Com a gerag@o de um volume cada vez maior de informacéo, é essencial

tentar aproveitar o maximo possivel desse investimento.

Uma excelente pratica de Administragdo de Dados é o enriquecimento dos dados,
gerando ainda mais informacéo e conhecimento, melhorando assim a sua qualidade.
Esta informacdo preciosa estd na verdade implicita escondida sob uma grande

massa de dados, e ndo pode ser descoberta utilizando-se sistemas de gerenciamento

10



de banco de dados convencionais'. A solucdo existe, e chama-se Mineragdo de
Dados [Navega, 2002]. Este processo € uma etapa de outro conhecido como
extracdo de conhecimento em bases de dados ou Knowledge-Discovery in
Databases (KDD)? [Fayyad et al., 1996].

Mineracao de dados, ou data mining, é o processo de analise de conjuntos de dados
que tem por objetivo a descoberta de padrdes interessantes e que possam
representar informacdes Uteis. O processo de mineracdo de dados permite que se
investiguem esses dados a procura de padrdes que tenham valor para a empresa.
Este conceito estd se tornando cada vez mais popular como uma ferramenta de
gerenciamento de informacdo, que deve revelar estruturas de conhecimento,

podendo guiar decisdes em condigdes de certeza limitada.

Com a utilizacdo da mineracdo de dados, pode-se analisar dados comportamentais,
obtendo conhecimento que estava “escondido” na base de dados, gerando
aprendizado e dados complementares que podem influenciar no desenvolvimento de
estratégias na organizacdo. Esta tecnologia estd sendo usada para descrever
caracteristicas do passado, assim como predizer tendéncias para o futuro. Sua
utilizacdo permite avancos tecnoldgicos e descobertas cientificas, além de garantir
uma vantagem competitiva invejavel [Sferra e Corréa, 2003].

! De acordo com o Wikipedia, a enciclopédia livre: Um Sistema Gerenciador de Banco de Dados ou

Sistema Gestor de Base de Dados (SGBD) é o conjunto de programas de computador (software)

responsaveis pelo gerenciamento de uma base de dados. O principal objetivo é retirar da aplicacao cliente a

responsabilidade de gerenciar 0 acesso, manipulacdo e organizacdo dos dados. O SGBD disponibiliza uma

interface para que os seus clientes possam incluir, alterar ou consultar dados. Em bancos de dados

relacionais a interface é constituida pelas API ou drivers do SGBD, que executam comandos na linguagem
SQL [Wikipedia, 2006].

2 Uma definigdo importante para KDD foi elaborada por Usama Fayyad (Fayyad et al. 1996): "...0 processo

nao-trivial de identificar, em dados, padrfes validos, novos, potencialmente Uteis e ultimamente

compreensiveis" [Fayyad, 1996].
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1.2 Objetivos da Monografia

Nesta secdo serdo apresentados o objetivo principal desse trabalho e o

detalhamento dos objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Principal

O objetivo principal desta monografia é destacar o topico da mineracdo de dados
como uma importante area da Administracdo de Dados, sendo um processo para

melhorar a qualidade dos dados de uma organizacao.

1.2.2 Objetivos Especificos

Ainda serdo abordados assuntos especificos, com a finalidade de:

e Esclarecer a relevancia do tema como meio de agregar valor a diferentes
areas da nossa sociedade; e
e Analisar a utilizacdo de ferramentas para auxiliar no processo de

mineragéo de dados.

1.3 Relevancia

Quando aplicada em uma empresa, a mineracdo de dados melhora a interacéo entre
empresa e cliente, aumenta vendas e dirige as estratéegias de marketing. A
mineracdo de dados, porém, pode ser aplicada a qualquer massa de dados, sejam
eles oriundos da Medicina, Economia, Astronomia, Geologia, entre outras areas de
estudo. A relevancia deste trabalho fundamenta-se na importancia da adogéo de
técnicas de mineragédo de dados para melhorar a qualidade de dados em um SGBD,

como parte do trabalho de Administracdo de Dados.
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Tomada

Aumentando Usudrio final
o potencial de Decisdo
para apoiar 2 Apresentagio de dados
decisdo nos . . Especialista no tema
negécios (Técnicas de Visualizagéo)
Data Mining Analista do dad
{Descoberta de conhecimento)
Exploragao dos dados
(analise estatlsticas, andlise dos dados, relatérios)
Data warehouses, Pro
Data marts Administrador
Fontes de dados de
Base de Dados

(Papéis, arquivos, bases de dados, fomecedores de informagéo etc.)

Figura 1: Evolucgdo do valor estratégico de bases de dados (Baseado em [Navega, 2002]).

A Figura 1 mostra o posicionamento l6gico de diferentes fases da tomada de
decisdo com seu valor potencial para as dimensOes tatica e estratégica de uma
organizacdo. Em geral, o valor da informagdo para apoiar a tomada de decisdo
aumenta a partir da base da piramide. Uma deciséo baseada em dados nas camadas
mais baixas, onde ha tipicamente milhGes de registros de dados, ndo possui muito
valor agregado; ja aquela apoiada em dados altamente resumidos nas camadas

superiores da piramide tem probabilidade de alto valor estratégico.

Da mesma forma, encontram-se diferentes usuarios nas diferentes camadas. Um
administrador, por exemplo, no nivel operacional, trabalha primariamente com
informacdes diarias e operacOes de rotina, encontradas em arquivos e bases de
dados, na base da pirdmide informacional. Esses criam dados. Enguanto analistas de
negocios e executivos, responsaveis por indicarem dire¢@es, formulam estratégias e
taticas, supervisionando a sua execucao, e estes necessitam de informacdes de

maior qualidade. Preocupam-se com tendéncias, padrdes, ameacas, pontos fortes e
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fracos, oportunidades, informacdo de mercado, entre outros. Necessitam de
informacdes internas e externas. Sdo os que demandam dados analisados com alto

valor agregado, as do topo da piramide.

1.4 Metodologia de Trabalho

A metodologia utilizada no desenvolvimento deste trabalho se constitui das seguintes

fases:

1. Revisdo bibliografica dos conceitos e etapas do processo de mineragéo
de dados — buscou-se estudar os conceitos da mineracdo de dados e o

aprofundamento em cada fase do processo;

2. Revisdo bibliografica das técnicas relacionadas ao processo de
mineracdo de dados — esta atividade se constituiu na analise de diferentes
técnicas da mineragdo de dados, bem como em um estudo comparativo da

relevancia e utilidade de cada técnica;

3. Estudo da utilidade da mineracdo de dados em diversas areas de
conhecimento da sociedade — esta etapa do estudo visou analisar as formas
que a mineracdo de dados vem agregando valor a diferentes areas de nossa
sociedade, bem como indicar novas possibilidades de uso da mineracdo de

dados em outras areas; e

4. Estudo das ferramentas que auxiliam na mineracdo de dados -
procurou-se pesquisar e estudar ferramentas que auxiliam no processo de
mineragéo de dados como forma de melhorar a qualidade dos dados em um
SGBD.
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1.5 Organizacdo da Monografia

Além deste capitulo, esta monografia encontra-se organizada em mais 5 (cinco)

capitulos:

O Capitulo 2 ir4 detalhar todo o processo de mineracdo de dados, destacando cada
fase desse processo, desde a selecdo dos dados e sua filtragem, aos algoritmos e

técnicas utilizadas para o reconhecimento de padrdes.

O capitulo 3 mostrard o uso do processo de mineracdo de dados em diferentes areas
de conhecimento, destacando o quanto a pratica da administracdo de dados focando
na melhoria da qualidade dos mesmos, pode agregar de valor para uma empresa e em

particular para a sociedade.

O capitulo 4 apresentard um estudo comparativo de ferramentas de mineracdo de
dados disponiveis atualmente, mostrando as funcionalidades e caracteristicas de cada
uma delas, como também as técnicas que elas utilizam.

O Capitulo 5 ira apresentar uma conclusdo para o trabalho, destacando as
contribuicdes providas pelo mesmo, como tambeém apresentando sugestdes de

possiveis trabalhos futuros.

Finalmente, serdo listadas as referéncias bibliogréaficas utilizadas neste trabalho.
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2 Mineracao de Dados

A Mineragdo de Dados pode ser definida como um conjunto de técnicas
automaticas de exploracdo de grandes massas de dados de forma a descobrir novos
padroes e relacdes que, devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente
descobertas a olho nu pelo ser humano. De fato, muitas sdo as técnicas utilizadas,
porém a mineracdo de dados ainda é mais uma arte do que uma ciéncia. O
sentimento do especialista ndo pode ser dispensado, mesmo que as mais sofisticadas

técnicas sejam utilizadas.

Ainda que as técnicas da Mineracdo de Dados sejam antigas, foi apenas nos ultimos
anos que passaram a ser usadas como exploracdo de dados, por varios motivos
[Carvalho, 2005]:

e O volume de dados disponivel atualmente ¢ enorme — Mineracdo de Dados é
uma técnica que sO se aplica a grandes massas de dados, pois necessita disto
para calibrar seus algoritmos e extrair dos dados conclusdes confiaveis.
Empresas de telefonia, cartdes de crédito, bancos, televisdo por assinatura,
comércio eletrbnico, entre outras, vem gerando a cada dia uma grande
quantidade de dados sobre seus servigos e clientes. Estes dados sdo passiveis de

anélise por mineragéo;

e Os dados estdo sendo organizados - Com a tecnologia do dataware house®, os
dados de varias fontes estdo sendo organizados e padronizados de forma a

possibilitar sua organizacdo dirigida para o auxilio a decisdo. As técnicas de

® De acordo com o Wikipedia: Data Warehouse é uma colecdo de dados orientados por assuntos,
integrados, varidveis com o tempo e ndo volateis, para dar suporte ao processo de tomada de decisdo; Data
Warehousing é um processo em andamento que aglutina dados de fontes heterogéneas, incluindo dados
histéricos e dados externos para atender a necessidade de consultas estruturadas e ad-hoc, relatérios

analiticos e de suporte a decisdo [Wikipedia, 2006].
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mineracdo de dados necessitam de bancos de dados limpos, padronizados e

organizados;

Os recursos computacionais estdo cada vez mais potentes - A mineracao de
dados necessita de muitos recursos computacionais para operar seus algoritmos
sobre grandes quantidades de dados. O aumento da poténcia computacional,
devido ao avanco tecnoldgico e a queda dos precos dos computadores, facilita o
uso da mineracdo de dados atualmente. O avanco da area de banco de dados,
construindo bancos de dados distribuidos, também auxiliou em muito a

mineracao de dados;

A competicdo empresarial exige técnicas mais modernas de decisdo - As
empresas da area de financas, telecomunicacdes e seguro experimentam a cada
dia mais competicdo. Como estas empresas sempre detiveram em seus bancos
de dados uma enorme quantidade de informac&o, € natural que a mineracdo de
dados tenha se iniciado dentro de seus limites. Atualmente, outras empresas
buscam adquirir dados para analisar melhor seus caminhos futuros atraves dos
sistemas de apoio a decisdo. Para empresas de servigos, a aquisi¢do de dados é
importante, pois precisam saber que servico oferecer a quem. Para outras

empresas, até a venda das informac6es pode ser um produto; e

Programas comerciais de mineracdo de dados ja podem ser adquiridos - As
técnicas de mineragdo de dados sdo antigas conhecidas da Inteligéncia
Artificial, porém somente recentemente sairam dos laboratérios para as
empresas. Alguns pacotes j& podem ser encontrados no comércio, contendo
algumas destas técnicas. As técnicas mais recentes, no entanto, ainda se
encontram no campo académico, sendo necessario que a empresa se dirija a uma

universidade que realize pesquisa para obter ajuda.
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2.1 Fases da Mineracao de Dados

Em 1996, um conjunto de trés empresas especializadas no entdo jovem e imaturo
mercado de data mining, desenvolveram um modelo de processos genéricos, com 0
intuito de padronizar as etapas do processo de mineracdo de dados, dando inicio ao
denominado projeto CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining) [The CRISP-DM Consortium, 2000].

Este projeto desenvolveu um modelo de processo de mineragdo de dados industrial
e livre de ferramenta. Comecgando pelos embrionarios processos de descoberta de
conhecimento usados nos primeiros projetos de mineracdo de dados e respondendo
diretamente aos requerimentos do usuario, esse projeto definiu e validou um
processo de mineracdo de dados que € aplicdvel em diversos setores da industria.
Essa metodologia torna projetos de mineracdo de dados de larga escala mais
rapidos, mais baratos, mais confiaveis e mais gerenciaveis. Até mesmo projetos de
mineracdo de dados de pequena escala se beneficiam com o uso do CRISP-DM. O
modelo CRISP, atualmente, é uma referéncia para que seja desenvolvido um plano

de integracdo para a descoberta de conhecimento.

O atual processo para mineracdo de dados propde uma visédo geral do ciclo de vida
de um projeto de mineracdo de dados. Ele contém as fases correspondentes de um

projeto, suas respectivas tarefas e relacionamentos entre essas tarefas.

Na Figura 2 é mostrado o ciclo de vida de um projeto de mineracéo de dados, que
consiste de 6 (seis) fases. A seqiiéncia de fases ndo é obrigatoria, ocorrendo a
transicdo para diferentes fases, dependendo do resultado de cada fase, e que etapa
particular de cada fase precisa ser executada em seguida. As setas indicam as mais

importantes e mais frequentes dependéncias entre as fases.

O ciclo externo na figura simboliza o ciclo natural da mineracdo de dados. Um

processo de mineracdo de dados continua apds a solucdo ter sido desenvolvida. As
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licbes aprendidas durante o processo podem provocar perguntas novas,
freqlentemente mais pertinentes ao negocio. Processos subseqlientes se

beneficiardo das experiéncias de processos anteriores.

Entendimento
do Megdcio

Selecdn
doz Dadoz

~

Limpeza
doz Dadoz
N
E xecucio I e
P~ hMaodelagem
doz Dados

Avaliagio
doProcezso {

Figura 2: Fases do CRISP-DM Process Model (Baseado em [The CRISP-DM Consortium, 2000])

Segue abaixo uma sintese das etapas pertencentes ao modelo CRISP [The CRISP-
DM Consortium, 2000]:

2.1.1 Entendimento do Negocio (Business Understanding)

Essa fase inicial tem o foco no entendimento do negdcio que visa obter
conhecimento sobre os objetivos do negodcio e seus requisitos, e entdo converter
esse conhecimento em uma definicdo de um problema de mineragéo de dados, e um

plano preliminar designado para alcancar esses objetivos.
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2.1.2 Selecao dos Dados (Data Understanding)

Consiste no entendimento dos dados, que visa a familiarizacdo com o banco de
dados pelo grupo de projeto, utilizando-se de conjuntos de dados "modelo”. Uma
vez definido o dominio sobre o qual se pretende executar o processo de descoberta,

0 proximo passo €é selecionar e coletar o conjunto de dados ou variaveis necessarias.

Essa fase se inicia com uma coleta inicial de dados, e com procedimentos e
atividades visando a familiarizagdo com os dados, para identificar possiveis
problemas de qualidade, ou detectar subconjuntos interessantes para formar

hipdteses.

2.1.3 Limpeza dos Dados (Data Preparation)

A fase de preparacdo de dados consiste na preparacdo dos dados que visa a limpeza,
transformagcéo, integracio e formatagio dos dados da etapa anterior. E a atividade
pela qual os ruidos, dados estranhos ou inconsistentes sdo tratados. Esta fase
abrange todas as atividades para construir o conjunto de dados final (dados que
serdo alimentados nas ferramentas de mineracdo), a partir do conjunto de dados

inicial.

A utilizagcdo de Data Warehouses facilita em muito esta etapa do processo de
mineracdo de dados, que costuma ser a fase que exige mais esforco,
correspondendo geralmente a mais de 50% do trabalho. Por isso, € muito
importante para uma organizacdo, que ela possua em seus processos habituais boas
praticas da administragdo de dados, como o Data Cleansing, que é uma parte
fundamental da cadeia da administracdo da informacdo, responsavel pelas etapas de

deteccdo, validacéo e correcdo de erros em bases de dados [Chapman, 2005].
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2.1.4 Modelagem dos Dados (Modeling)

Fase que consiste na modelagem dos dados, a qual visa a aplicacdo de técnicas de
modelagem sobre o conjunto de dados preparado na etapa anterior.

Nessa fase, varias tecnicas de modelagem sdo selecionadas e aplicadas, e seus
parametros sdo calibrados para se obter valores otimizados. Geralmente, existem
varias técnicas para 0 mesmo tipo de problema de mineracdo. Algumas técnicas
possuem requerimentos especificos na forma dos dados. Conseqiientemente, voltar

para a etapa de preparacdo de dados ¢ frequentemente necessario.

A maioria das técnicas de mineracdo de dados sdo baseadas em conceitos de
aprendizagem de méaquina, reconhecimento de padrdes, estatistica, classificacdo e

clusterizacao.

2.1.5 Avaliacao do processo (Evaluation)

A avaliacdo do processo visa garantir que 0 modelo gerado atenda as expectativas
da organizacdo. Os resultados do processo de descoberta do conhecimento podem
ser mostrados de diversas formas. Porém, estas formas devem possibilitar uma
analise criteriosa para identificar a necessidade de retornar a qualquer um dos

estagios anteriores do processo de mineragéo.

Nesta etapa se construiu um modelo que parece de alta qualidade, de uma
perspectiva da analise de dados. Antes de prosseguir, é importante avaliar mais
detalhadamente o modelo, e rever as etapas executadas para construir o modelo,

para se certificar de que ele conseguira alcangar os objetivos de negocio.
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2.2

Deve se determinar se houve algum importante objetivo do negdcio que ndo foi
suficientemente alcancado. No fim desta fase, uma decisdo sobre o uso dos

resultados da mineracgdo deve ser tomada.

2.1.6 Execucao (Deployment)

Esta fase consiste na definicdo das fases de implantagcdo do projeto de Mineragéo de
Dados.

A criacdo do modelo ndo é o fim do projeto. Mesmo se a finalidade do modelo for
apenas aumentar o conhecimento dos dados, o conhecimento ganho necessitara ser
organizado e apresentado em uma maneira que o cliente possa usar. Dependendo
das exigéncias, a fase de execucdo pode ser tdo simples quanto a geracdo de um
relatorio, ou tdo complexo quanto executar processos de mineracdo de dados

repetidamente.

Em muitos casos serd o cliente, ndo o analista dos dados, que realizara as etapas da
execucdo. Entretanto, mesmo se o0 analista ndo se encarregar da execucdo é
importante que ele faca o cliente compreender que medidas deverdo ser tomadas a

fim de empregar efetivamente os modelos criados.

Técnicas

Existem 5 (cinco) técnicas gerais de mineracdo de dados que englobam todas as
outras formas de apresentacdo e permitem uma visdo mais global e apropriada ao
assunto. S&o elas a classificacdo, a estimativa, a previsdo, a analise de afinidades e a

analise de agrupamentos [Carvalho, 2005].
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2.2.1 Classificacéao

A classificacdo ¢ uma das mais utilizadas técnicas de mineracdo de dados,
simplesmente porque é uma das mais realizadas tarefas humana no auxilio a
compreensdo do ambiente em que se vive. O ser humano esta sempre classificando
0 que percebe a sua volta, criando classes de relacdes humanas diferentes (colegas
de trabalho, amigos, familiares, por exemplo...) e dando a cada classe uma forma

diferente de tratamento.

A classificacdo pode ser sintetizada por um processo de discriminacdo de unidades
em classes ou categorias. Assim, classificam-se sabores, amigos, clientes, eventos,
entre outros, em categorias, tais como doce / salgado / neutro, bom / mau e legal /

ilegal.

Em um processo de mineracdo de dados, a classificacdo esta especificamente
voltada a atribuicdo de uma das classes pré-definidas pelo analista a novos fatos ou
objetos submetidos a classificacdo. Essa técnica pode ser utilizada tanto para
entender dados existentes quanto para prever como novos dados irdo se comportar
[Euriditionhome, 2004].

Como no mundo fisico nada é exatamente igual, por mais semelhante que pareca,
para se criar classes é preciso permitir que detalhes sejam desprezados e somente as
caracteristicas principais sejam observadas. A tarefa de classificar geralmente exige
a comparacgdo de um objeto ou dado com outros dados ou objetos que supostamente
pertencam a classes anteriormente definidas. Para comparar dados ou objetos

utiliza-se uma meétrica ou forma de medida de diferencas entre eles.

Na mineracgéo de dados sdo comuns as tarefas de classificagao de clientes em baixo,
médio ou alto risco de empréstimo bancério; de clientes potencialmente
consumidores de um determinado produto a julgar pelo seu perfil; de transacfes

financeiras como legais, ilegais ou suspeitas em sistemas de fiscalizacdo do
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mercado financeiro; de acdes da bolsa de valores com lucros potenciais baixos,

médios e altos, entre outras.

Os algoritmos mais utilizados para este fim sdo os de arvores de decisdo [Pelegrin
et al., 2005], regressdo [Han et al., 2001] e redes neurais [Sousa, 1998].

2.2.2 Estimativa

A estimativa, ao contrario da classificacdo, esta associada a respostas continuas.

Estimar algum indice é determinar seu valor mais provavel diante de dados do
passado ou de dados de outros indices semelhantes sobre os quais se tem

conhecimento.

Suponha que se deseja determinar o gasto de familias cariocas com lazer e que para
isto se possua indices de gastos de familias paulistanas com lazer, em fungdo da
faixa etéria e padrdo socio-cultural. Ndo se sabe exatamente quanto as familias
cariocas gastam com lazer mas se pode estimar baseando-se nos dados das familias
paulistanas. Certamente que esta estimativa pode levar a grandes erros, uma vez que
Rio de Janeiro e Sdo Paulo sdo cidades com geografias diferentes e que oferecem

diferentes opcOes de lazer a seus habitantes.

A arte de estimar é exatamente esta: determinar da melhor forma possivel um valor,

baseando-se em outros valores de situages semelhantes.

Os algoritmos de regressdo e as redes neurais sao bastante utilizados nestes casos.

24



2.2.3 Previsao

A previsdo, como tarefa tipica de DM, esta associada a avaliacdo de um valor futuro
de uma varidvel a partir dos dados histéricos do seu comportamento passado.
Assim, pode-se prever, por exemplo, se o indice bovespa subird ou descera no dia
seguinte; qual sera o valor de determinada acdo daqui a um determinado periodo de
tempo; o numero de clientes que serdo perdidos por uma empresa, em um dado
horizonte futuro de tempo; qual sera a populacdo de uma certa cidade daqui a dez

anos; entre outras coisas.

A Unica maneira de avaliar se a previsao foi bem feita € aguardar o acontecimento e
verificar o quanto foi acertada ou ndo a previsao realizada. Sem duvida, a previsao é
uma das tarefas mais dificeis ndo somente na mineracdo de dados, mas também no

cotidiano das pessoas.

Os algoritmos que podem ser utilizados aqui sdo, dentre outros, as redes neurais, a

regressao, e as arvores de deciséo.

2.2.4 Andlise de Afinidades

A andlise de afinidades preocupa-se em reconhecer padrfes de ocorréncia
simultanea de determinados eventos nos dados em andlise. Determinar que fatos
ocorrem simultaneamente com probabilidade razoavel (co-ocorréncia) ou que itens

de uma massa de dados estdo presentes juntos com uma certa chance (correlacao).

O exemplo mais classico de analise de afinidades é o do carrinho de supermercado,
do qual deseja-se conhecer quais 0s produtos que sdo comumente comprados em
conjunto pelos consumidores. Isto possibilita a otimizacdo do layout interno dos
supermercados e a realizacdo de vendas dirigidas nas quais os itens sao oferecidos

ja em conjuntos com precos menores.
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Em termos de algoritmos, a utilizacdo das regras de associacdo constitui-se no

procedimento mais utilizado nestes casos [Pelegrin et al., 2005].

2.2.5 Analise de agrupamentos

A anélise de agrupamentos visa formar grupos de objetos ou elementos mais
homogéneos entre si. Pode ser estabelecido previamente um nimero de grupos a ser
formado, ou entdo se pode admitir ao algoritmo de agrupamento uma livre
associacdo de unidades, de forma que a quantidade de grupos resultante seja

conhecida somente ao final do processo.

Uma clara diferenca entre agrupamento e classificacdo € que na classificagao as
classes sdo pré-definidas pelo pesquisador, enquanto que aqui ndo existe tal
requisito. Isto torna esta técnica muito mais complexa do que a classificagdo. Por
exemplo, dadas as classes animal, vegetal e mineral, é relativamente simples
classificar a qual dessas classes um certo objeto pertence, porém de posse de uma
massa de dados sobre o consumo no Brasil, determinar quantas classes ou padrbes
de comportamento consumista existem é algo bem diferente. A dificuldade reside
no fato de que podem ndo haver tais classes, ou seja, os dados se distribuem

igualmente por todo o espaco possivel ndo determinando nenhuma categoria.

Na analise de agrupamentos, os grupos ou classes sdo construidos com base na
semelhanga entre os elementos, cabendo ao analisador das classes resultantes
avaliar se estas significam algo util. Por exemplo, agrupar sintomas pode gerar
classes que ndo representem nenhuma doenca explicitamente, uma vez que doencas

diferentes podem possuir 0s mesmos sintomas.
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2.3

A anélise de agrupamentos é normalmente uma técnica preliminar, utilizada quando
nada ou pouco se sabe sobre os dados. Segmentar um mercado é uma tipica analise
de agrupamentos onde consumidores sdo reunidos em classes representantes dos

segmentos deste mercado.

Em geral, a técnica de agrupamento é executada por algoritmos estatisticos
especificos para esse fim, porém as redes neurais e os algoritmos genéticos [Han et

al., 2001] sdo também utilizados neste sentido.

Tipos de Algoritmos

Diversos tipos de algoritmos sdo utilizados nas diferentes técnicas da mineracéo de
dados. Por serem os mais amplamente utilizados, dois (2) dos principais tipos de

algoritmos sao brevemente descritos a seguir.

2.3.1 Arvores de Deciséo

O método de arvores de decisdo representa um tipo de algoritmo de aprendizado de
maquina que utiliza uma abordagem dividir-para-conquistar. Consiste em meios de
representar resultados de mineracdo de dados na forma de arvore. Neste método,
permite-se ao usuario definir o objeto de saida. Com isto, a partir de um grupo de
dados € possivel identificar o fator mais importante correlacionado a este objeto.
Dado um grupo de dados com numerosas colunas e linhas, uma ferramenta de
arvore de decisdo pede ao usuario para escolher uma das colunas como objeto de
saida, e mostra o Unico e mais importante fator correlacionado com aquele objeto de

saida como o primeiro ramo (n6) da arvore de decisdo [Gimenes, 2000].

O conhecimento representado nas arvores de decisdo pode ser extraido e

representado na forma de regras de classificacdo do tipo SE-ENTAO. Sendo assim,
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cada né filho da arvore representa uma condicdo (antecedente) envolvendo um
atributo e um conjunto de valores. Enquanto os nos folhas, correspondem as
conclusfes (consequente), que indicam a atribuicdo de um valor ou conjunto de

valores a um atributo do problema [Pelegrin et al., 2005].

O principal problema relativo a essas arvores € que elas precisam de uma
guantidade de dados consideravel para desvendar estruturas complexas. Por outro
lado, elas podem ser construidas de forma consideravelmente mais rapida do que
alguns métodos alternativos de classificagdo, produzindo resultados com precisdo
similar [Sousa, 1998].

2.3.2 Redes Neurais

As redes neurais sdo sistemas paralelos distribuidos, que tentam construir
representacdes de modelos ou padrdes achados nos dados. Estruturalmente, uma
rede neural consiste em um namero de unidades de processamento simples
interconectadas (chamadas neurénios), que tém o objetivo de calcular determinadas
fungdes matematicas (fungdes de ativacdo). Os neurdnios séo dispostos em uma ou
mais camadas e interligados por um grande nimero de conexdes. Essas conexdes
estdo associadas a pesos que armazenam o conhecimento representado no modelo e

ponderam as entradas recebidas por cada neurénio da rede [Sousa, 1998].

A aquisicdo de conhecimento a partir do ambiente é feita através de um processo de
aprendizagem (treinamento). Na fase de treinamento, os pesos das conexdes da rede
vao sendo ajustados de forma que o conhecimento extraido dos dados possa ser
representado internamente, através de interacdes repetidas, cada hora ajustando os
parametros que definem a superficie. Depois de muitas repeti¢des, uma superficie
gue se aproxima muito dos pontos dentro do grupo de dados pode ser internamente
definida [Gimenes, 2000].
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Dentre as vantagens dos algoritmos baseados em redes neurais, esta a sua robustez
ao lidar com erros no conjunto de treinamento, possibilitando uma alta tolerancia a
dados com ruidos. Também possui boa escalabilidade e como diversos algoritmos
tém sido desenvolvidos para extracdo de regras de classificacdo de redes neurais, a

sua interpretabilidade tem melhorado [Gouvéa, 2005; Sousa, 1998].

O seu ponto fraco estd na necessidade de definicdo de muitos pardmetros como a
sua estrutura e valores iniciais dos pesos, além de longos tempos de treinamento.
Algoritmos de redes neurais tipicamente necessitam de maior forca computacional
que, por exemplo, algoritmos de arvores de decisdo. Redes neurais aprendidas nao
sdo facilmente compreensiveis para pessoas, 0 que ndo ocorre com regras, as quais

sdo facilmente interpretadas [Gouvéa, 2005; Sousa, 1998].
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3 Aplicacdes Praticas

3.1

Segundo estimativas do The Data Warehousing Institute [TDWI, 2006], a ma
qualidade sobre os dados dos clientes, custa, s6 nos Estados Unidos, 611 bilhdes de
ddlares por ano. A realidade é que dados mal-administrados causam mais prejuizos
ainda que isso. Dado a importancia de negocio atrelada a administracdo de dados,
focando na qualidade dos mesmos, é impressionante a forma causal com a qual

muitas empresas encaram e administram este recurso.

Neste capitulo serdo mostrados alguns exemplos de empresas de diferentes areas da
sociedade que investiram na administragéo de dados, focando na melhoria de sua
qualidade e geracdo de conhecimento a partir dos mesmos, e obtiveram retorno

empresarial.

Segmentacéo de Mercados

Um dos grandes objetivos de uma organizacdo é conhecer seus clientes. Este
conhecimento precisa ocorrer em varios niveis, desde o tipo de produto desejado até
que tipo de ofertas estdo dispostos a aceitar mesmo que os produtos ndo sejam
essenciais no momento. Também ¢é interessante saber o perfil médio do consumidor,
sua renda, sexo, idade, tamanho da familia, entre outros aspectos. Com estas
informacdes, a empresa podera ter em estoque o que o cliente meédio mais
provavelmente precise e fazer ofertas com certo grau de certeza do seu sucesso a
clientes especificos. Esta forma de mercado dirigido pode atingir o extremo de uma
relacdo individual com cada cliente a medida que a empresa deseje investir em

segmentacdes (classificacbes) sucessivas de sua clientela.

Esta tipica tarefa de mineracéo de dados é usada por grandes lojas de departamentos
e administradoras de cartdo de crédito e se utiliza dos dados das compras dos

clientes no passado recente para tracar perfis de consumo. Informacgdes como idade,
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sexo, estado civil, salario, moradia propria ou alugada, bairro e cidade também sao
informacdes importantes pois permitem a setorizacdo ainda mais fina dos clientes.
Se os produtos comprados sdo avaliados de alguma forma quanto a satisfacdo do
cliente através de pesquisas por telefone ou Internet por exemplo, um quadro ainda

maior pode ser tracado.

Em uma determinada rede de lojas, escolheu-se apenas 5 (cinco) categorias de
produtos para minerar € melhorar as vendas: vestuario esportivo, aparelhos de
ginastica, decoracdo, mobilia e CD. A idéia da empresa era fazer um maior

direcionamento a clientela quando fosse enviar catalogos e ofertas.

A rede de lojas possui 3 (trés) bases de dados, contendo uma delas os dados dos
clientes para fins de crediario e verificacdo de residéncia, cheques, entre outros;
outra base contendo os dados sobre produtos em estoque, seus precos e descricoes;
e a terceira base contendo os dados sobre as compras executadas. Uma empresa de
data warehouse foi contratada para unificar estes 3 (trés) bancos de dados e permitir
analises globais dos seus negdcios. Apos a construcdo do data warehouse, foi facil
agregar dados sobre os clientes que realizam compras de produtos das 5 (cinco)

categorias.

A empresa decidiu pela utilizagao de redes neurais para a analise de agrupamentos —
e no fundo a segmentacdo de mercados nada mais € que uma analise de
agrupamentos. Uma média dos dados de todos os clientes foi realizada para efeitos
de comparacdo com o perfil médio dos clientes de cada agrupamento. Em média, os
consumidores das 5 (cinco) categorias de produtos escolhidos pela rede de lojas
para analise tém 42 anos, ganham US$ 35.000,00 por ano, s&o em maioria (58%) do
sexo feminino e 50% casados contra 35% solteiros, possuindo 40% deles casa
prépria. Estes clientes gastaram em média no ultimo ano US$ 500,00 em vestuario
esportivo, US$ 1.000,00 em equipamentos de ginastica, US$ 1.250,00 em
decoragdo, US$ 780,00 em CD e US$ 1.100,00 em mobilia.
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A rede neural criou um grupo de clientes contendo 48% do total com um perfil
bastante semelhante ao perfil médio descrito acima, com exce¢do de gastarem o
dobro em decoragéo. O segundo maior grupo possui 29% dos clientes e tem 52 anos
em média, gastando a metade que a média total em esportes e aproximadamente
US$ 500,00 a mais da média em mobilia. O terceiro grupo possui 20% dos clientes
e consome aproximadamente o mesmo que a média geral com a diferenca de gastar
apenas um quarto da média em decoragdo. O Ultimo grupo tem apenas 26 anos de
idade em média e representa 11% do total gastando o dobro da média em esportes.

Com base nesses resultados a empresa decidiu dividir sua mala-direta em grupos
com diferentes ofertas: Em artigos de decoracdo para o primeiro grupo, em mobilia
para o segundo segmento de clientes, e em material esportivo para o quarto perfil de
clientela. Certamente que os analistas de mineracdo de dados poderiam ter
caminhado um pouco além e procurado dividir os clientes em mais subgrupos de
forma a permitir uma visdo mais especifica. Porém, os quatro grupos descritos
foram suficientes para as necessidades da empresa naquele momento [Carvalho,
2005].

O processo de analise de agrupamentos pode ser facilmente estendido para dividir
as, aproximadamente, mil filiais da rede de lojas em todo os EUA em categorias e
facilitar a distribuicdo de produtos, assim como a realizacdo de compras nos
fornecedores e inddstrias. Assim, ao inves de analisar o que cada uma das mil filiais
estd necessitando para seus estoques e montar uma estrutura logistica enorme, pode-
se agrupar lojas componentes de cada um dos grupos. O gerenciamento da rede de

lojas fica, entdo, bastante facilitado.
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3.2 Varejo

Varios fatores podem contribuir para a necessidade de previsao de vendas tais como
a manutencdo do cliente que ndo se frustra ao encontrar na loja o que deseja, 0
menor custo com estoques pela manutencdo de estoques mais ajustados as vendas
futuras, a melhor alocacdo de vendedores em funcéo da previsdo das vendas para o

futuro periodo, entre outros.

Os parametros importantes a serem considerados quando se analisa a
disponibilidade de produtos em uma loja sdo a capacidade de producdo e
distribuicdo da industria produtora do item, a existéncia ou ndo de propaganda
realizada pelo produtor do item e o periodo do ano ou més dependendo do produto

tratado.

Uma grande revendedora de automoveis de varios fabricantes nos seus diversos
modelos observando sua perda de venda e de clientes a cada vez que ndo possuia o
desejado carro em seus estoques e, contrapondo este fato com o alto custo de
manutencdo de grandes estoques deste produto duravel e caro, resolveu desenvolver
um sistema de previsdo de vendas. A empresa possuia um banco de dados de
vendas de carros nos ultimos 5 (cinco) anos e desejava um sistema de previsdo
capaz de avaliar as vendas 15 dias a frente pois este era 0 tempo necessario para

encomenda e transporte de novos itens [Carvalho, 2005].

Além da informag&o contida no banco de dados, é necessério contextualizar cada
dado de venda com outras informacdes como a existéncia de propaganda realizada
pelo fabricante, se a venda foi realizada em certos periodos do ano mais propicios a

compra de automoveis e também ao fim de cada més quando ha um natural
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3.3

aquecimento das vendas. Como prever o futuro ndo é nada facil, a maior quantidade

de informacéo pertinente possivel deve ser considerada em qualquer metodologia.

Foi escolhido pelo uso de uma rede neural. O treinamento da rede neural foi feito
com dados de quatro anos e meio deixando os ultimos seis meses do periodo de 5
(cinco) anos de vendas para a testagem da capacidade de previsdo do sistema. O
aprendizado mostrou-se eficiente tendo um erro maximo de previsdo em algumas

semanas de 20%, porém o erro médio se manteve dentro dos desejados 10%.

Desta forma, o sistema passou a prever as vendas dos proximos 15 dias fornecendo
mais tempo para a encomenda e transporte do produto. A cada quatro semanas, a
rede neural era ensinada de novo, incluindo-se os dados de mais 4 (quatro) semanas
ocorridas seis meses antes e testando-se o0 erro de previsdo utilizando-se sempre 0s
ultimos 6 (seis) meses de vendas, agora incluindo as Ultimas quatro semanas

recentemente terminadas.

Mercado Financeiro

A empresa norte-americana LBS ja ha algum tempo (desde 1986) investe em
tecnologia por achar que os enfoques tradicionais no gerenciamento de
investimentos ndo fornecem resultados que superem expressivamente o lucro medio
de mercado. A empresa acredita que novas técnicas podem capturar relacbes de

causa e efeito ndo lineares comuns no funcionamento do mercado financeiro.

Com a utilizagdo de sistemas de previsdo a LBS esperava aumentar o retorno e
minimizar os riscos de perda. Seu desejo era poder, baseado em sinais de hoje,
prever as tendéncias do mercado apdés um determinado tempo, comprando e
vendendo os papéis corretos, nos tempos mais apropriados. A empresa tenta extrair

dos dados passados e presentes alguma visdo das variagdes futuras.
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Prever o mercado financeiro ndo é tarefa facil, pois se no curto prazo os boatos e as
guerras psicologicas alteram precos muito rapidamente, no longo prazo ocorrem
mudangas politicas nacionais e internacionais assim como catastrofes e outros fatos
que alteram completamente as tendéncias. As relagdes micro e macro-econdmicas
ndo sdo bem entendidas, sendo muito comum diferentes explicacfes para eventos ja
ocorridos. A massa de dados a ser analisada € muito grande e a evolucdo das
relagbes com o tempo pode ser muito rapida, requerendo sistemas de analise
adaptativos.

A LBS concluiu que a melhor solucdo seria 0 uso de redes neurais. Decidiu
construir uma rede neural para cada papel ao invés de uma Unica rede neural para 0s
milhares de papéis existentes. Cada uma delas foi treinada com dados dos ultimos 3
(trés) meses e a cada nova semana era re-treinada. As redes neurais se mostraram
muito adaptaveis as flutuagdes do mercado financeiro. Varios experimentos se
fizeram necessarios para a determinacdo das varidveis importantes para a previsao

das tendéncias de cada papel especifico.

De fato, a LBS foi uma das mais importantes empresas do mercado financeiro nos
EUA durante 7 (sete) anos consecutivos. Sua carteira cresceu durante este periodo
de 25% a 100% ao ano e nunca houve uma perda maior que 7% durante este tempo.
Se a mineragédo dos dados foi a responsavel por este sucesso ndo se pode afirmar,
mas certamente alguma importancia tiveram, pois recursos consideraveis foram

destinados a este projeto [Carvalho, 2005].
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4 Analise de Ferramentas

4.1

Este capitulo tem como objetivo analisar 3 (trés) ferramentas disponiveis no
mercado que auxiliam no processo de mineracdo de dados, descrevendo uma viséo
geral das mesmas e detalhando suas principais funcionalidades. Também serdo
apresentadas algumas telas capturadas das ferramentas para melhor ilustrar a

demonstracdo da mesma.

SAS Enterprise Miner

Presente em 110 paises, com mais de 40 mil instalacdes, a SAS no Brasil é o
parceiro de negocios lider de mercado na oferta de solucbes para a gestdo
corporativa baseada em inteligéncia. Fornece propostas de valor que englobam
solucgdes e servigcos de consultoria para o gerenciamento e a previsibilidade dos
negocios. O SAS mapeia, identifica e formula processos que oferecem solugdes
especificas para as corporacdes, tornando-as mais eficientes e competitivas [SAS,
2007].

Entre outros sistemas corporativos, a SAS possui uma ferramenta de mineracéo de
dados chamada Enterprise Miner, cujo site da ferramenta [SAS, 2007] afirma ser
um software de mineracdo de dados avancado, combinando um extenso pacote de
ferramentas integradas de mineracdo de dados com uma facilidade de utilizagéo
nunca vista, capacitando os usuarios a tirarem proveito de dados corporativos para

obter vantagem estratégica, tudo em um Unico ambiente.

O site da ferramenta sugere que o Enterprise Miner se destina, dentre outros, a
mineradores de dados, analistas de mercados, analistas de risco, investigadores de
fraudes, engenheiros e cientistas que desempenham papéis importantes na resolugéo

de problemas de negdcio criticos ou pesquisas cientificas.
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O software integra diferentes técnicas da mineracdo de dados, sendo uma avancada
ferramenta para predicdo e descricdo de dados, utilizando diversos algoritmos
incluindo algoritmos de &rvores de decisdo, algoritmos de redes neurais, entre

outros.

Entre outras funcionalidades, o sistema também disponibiliza uma tela que
demonstra graficamente todas as fases do processo de mineracdo de dados, desde o
acesso aos dados, até a analise dos resultados, dando todo suporte necessario a cada
etapa em uma Unica solucdo integrada. Na Figura 3 é mostrado o fluxo entre as

etapas da mineracao de dados utilizadas para a analise de um empréstimo.
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Figura 3: Fluxo da mineracao de dados em analise de empréstimo [SAS, 2007].
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O Enterprise Miner também possui funcionalidades ligadas ao pré-processamento
dos dados. Relatdrios com resumos dos resultados sdo gerados e a interface grafica
Java possui graficos estatisticos flexiveis. Na Figura 4 é mostrada uma tela de
relatério gerada a partir de uma andlise de agrupamentos. O sistema prové
visualizacdes para ajudar a determinar quais varidveis sdo mais importantes para

distinguir os agrupamentos.
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Figura 4: Analise de Agrupamentos [SAS, 2007].

Oferecendo um modelo de comparagdo integrada, utilizado para comparar 0S
resultados de técnicas diferentes em visdes de neg6cio como também em termos
estatisticos, o software fornece a habilidade original de poder comparar a eficécia
de cada técnica em relacdo ao total do conhecimento gerado, permitindo que
estatisticos e analistas do negdcio discutam facilmente os resultados, para analisar

as técnicas mais eficazes, como mostrado na Figura 5.
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O DB2 Data Warehouse Edition (DWE), da IBM, é uma suite de produtos que

combinam a administragdo de dados, com uma poderosa infra-estrutura de

inteligéncia corporativa. O DWE pode ser usado para construir uma completa

solucdo de data warehousing e gerencia-la com uma solucdo Unica que integra

componentes nucleos com funcionalidades

distintas.

Entre os componentes que compdem o DWE esta o Intelligent Miner, cujo site da

ferramenta [IBM, 2007] o classifica com uma poderosa ferramenta para analise de

dados integrada. As tradicionais técnicas de mineracdo de dados (analise de
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agrupamentos, analise de afinidades, classificacdo, estimativa e previsdo) sao
suportadas. Adicionalmente, ricos componentes de apresentacéo estdo disponiveis

para possibilitar uma analise visual dos resultados.

Na Figura 6, pode-se ver uma representacdo visual do resultado de uma analise de
agrupamentos entre clientes, feita através da mineracdo da base de dados de um
banco. A figura mostra que existem 4 (quatro) agrupamentos, o maior contendo
33,71% do total de clientes, e 0 menor contendo 13,56% do total.
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Figura 6: Analise de agrupamentos de clientes bancéarios [I1BM, 2007].

Os gréaficos de setores circulares e os graficos de barras mostram a distribuicdo dos
valores das colunas nos agrupamentos comparados com o total de clientes. Nos
graficos de setores circulares, o circulo interno representa a populagdo de um
agrupamento. O circulo externo representa a populacdo total. Por exemplo, o

gréfico de setores circulares INT_CREDITCARD na Figura 7 mostra que apenas
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alguns clientes no agrupamento 1 possuem um cartdo de crédito internacional
comparados a quantidade total de clientes.
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Figura 7: Grafico de setores circulares INT_CREDITCARD [IBM, 2007].
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Figura 8: Tabela de clientes, com os agrupamentos informados [1BM, 2007].
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A Figura 8 mostra a tabela de clientes, exibindo em uma coluna a qual agrupamento

gerado, cada cliente pertence.

Na Figura 9 é mostrado o exemplo de uma analise de afinidades, utilizada para
resolver o tradicional problema do carrinho de compras de supermercado. Nela, é
mostrada a co-ocorréncia de alguns itens em uma mesma compra, e um percentual

de probabilidade de os conjuntos de itens serem comprados simultaneamente.

rul R e |¥ Supgoet | Canfidgnce (LA | |
FRESH MEAT BALUEAGES FISH| === MILK,CHEESEEGGS]  1B6256%  753180% _g:gsgg_%
MILK, CHEESE EGGS| === [FRESH MEAT SNJSAGES FISH] | 1B6I6E%  50.0001% 20583
CONFECTIONERY) ==> [MILK,CHEESE EG0S] | 1B1536%  Sa.7140% 16045
WiLK, CHEESE EGGS) === [CONFECTIONERY] | 181538%  49.6108% 16045
| MILIK,CHEESE EGGE] max |SOUPS BPICES SPREAD| | a87T23% 3923 20400
[EDUFE EFICES SPREAD] ==» [MILK CHEESE EGGSE] 1 14.5725% TEI 9% 31401
KED GO0DE] === MILK. CHEESE EGGE| | 138851%  76.29818% 2.0848
| MILIK, CHEESE EGGE] ==» [BACKED GOODE] | 138851%  37.966%| 20846
IBEER ALCH. FREE DRINKE] === MILK,CHEESE EGGS| | 128168%  48.3676% 1.3218
WILK,CHEESE EGGS] === [BEER, ALCH, FREE ORINKS| | 12E1EE%  344704% 13118
OMFECTIONERY] ==» [FRESH MEAT, SALISAGES FISH) [ 123087% 34, ﬂl:l&m 1.604686
{FRESH MEAT SALISAGES FISH| ==» [CONFECTIONERY) | 123087%  4977I0% 16098
JBEER ALCH FREE DRINKE] ==> [CONFECTIONERY] 1 A243% azG458% 13793
OMFECTIOMERTY] === [BEER ALCH. FREE DRIMKS] ! 111 45% ES.ETBQ'!:: 1.378%
JMILIK,CHEESE EGOS] === [PROCESSED FOOD(ENS. SOUPS)| | 110590% 30, 2‘2?‘2% 276
PROCESSED FOODIEXE. SOUPEY === [MILK CHEESE, EGGE] [ 11.0590%  T0.6538% 21768
JCOFFEE TEA CACAD TORAC CO] === [MILK CHEESE EGOS] ] TD5ETI% G001 Eﬂ'ﬁ 1.6401
MILK,CHEESE EGGS] == [COFFEE, TEA CAGAD, TOBACCO| | 10.5872%  20.0379% 16401
RESH MEAT, SAUSAGES £15H] s> [SOUPS SPICES SPREAD] | 104833%  424266% 22607
[E0UFE,EFICES SPREAD] === [FRESH MEAT,SAUSAGES FISH| | 104923%  56.3955% 22807
FRESH MEAT SAUBAGES FISH|+CONFECTIONERY] == [WLK.CHEESEEGGS) | 1042111%  B4.6673% 23138
MILK, CHEESE EG0S)[CONFECTIONER Y] == » [FREGH MEAT SAUSAGES, FISH) 10411%  67.4044% 23113
MILK, CHEESE EGGE]+ [FREZH MEAT SALISAGES FIEH] === [CONFECTIONERY] 104211%, 55, Eﬁﬂiﬁu 1.8096
{CONFECTIONERY] ==» [SOUPS BFICES SPREAD)| | 100686%  32.088TH| 17675
[BE0UFE, BFICES, SFREAD] === [CEINFE-CTIDH-EH"I'] | 101 686% 54 E+B¢4'§-' 1.7T675 =
b

Figura 9: Analise de afinidades [IBM, 2007].
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4.3 Oracle Darwin Data Mining Software

O Darwin Data Mining Software da Oracle, é descrito em seu site oficial [Oracle,
2007] como uma poderosa ferramenta de mineracdo de dados que ajuda a
transformar gigantes massas de dados em inteligéncia corporativa. Darwin ajuda a
encontrar padrdes significativos e correlacbes em dados corporativos. Padrdes que

permitem um melhor entendimento e previsdo do comportamento de clientes.

Também segundo o site, utilizando o Darwin pode-se tracar estratégias para vendas
conjuntas para clientes existentes, pode-se obter novos clientes, detectar fraudes,

identificar clientes mais lucrativos e tracar perfis de clientes com maior eficacia.

O software é baseado em algoritmos de aprendizagem, com a implementacdo de
algoritmos de arvores de decisdo, redes neurais, entre outros. Além disso, possui
também algoritmos para otimizacao, avaliacdo e comparacdo de modelos. Oferece
fungdes basicas de estatistica necessarias para obter alguma compreensdo dos dados

iniciais e para avaliar as predigdes feitas pelos modelos obtidos.

Um dos pontos fortes da ferramenta é sem duvida a facilidade de utilizacdo do
sistema através de um conjunto de wizards, que ajudam e guiam 0 usuario na
criacdo de modelos automaticamente e na selecdo dos melhores e mais apropriados,

como pode ser visto em alguns exemplos na Figura 10.

Na Figura 11 é mostrado o resultado de uma segmentagdo de clientes, através de

uma visualizacdo interativa em forma de arvore.
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Figura 10: Wizards para criagdo de modelos de mineracéo de dados [Oracle, 2007].
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O Darwin também possui relatorios que séo integrados com o Microsoft Excel,

como pode ser visto na Figura 12.
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Figura 12: Graficos para visualizagéo de resultados em formato MS Excel [Oracle, 2007].
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5 Conclusdes

5.1

Neste trabalho foi abordado o tema da mineracdo de dados (data mining), como
importante area da administracdo de dados que visa a melhoraria da qualidade dos

mesmos e a geracao de conhecimentos novos a partir deles.

Inicialmente, foram abordados os principais conceitos e caracteristicas da
mineracdo de dados. Uma visdo geral das etapas do ciclo de vida de um projeto de
mineracdo de dados foi mostrada. Observou-se a existéncia de diversas técnicas
para se obter tipos diferentes de relagdes e conhecimento para propdsitos diferentes,
sendo detalhadas as 5 (cinco) principais delas. Também foram abordados alguns
conceitos relacionados a 2 (dois) dos principais tipos de algoritmos utilizados para a

aplicacdo dessas tecnicas.

Ao longo do trabalho foi enaltecida a importancia da mineracdo de dados em
diversas areas de conhecimento da nossa sociedade. Foram detalhados 3 (trés)
exemplos praticos de aplica¢des reais da mineracdo de dados em empresas, e foram
analisados os resultados obtidos a partir da utilizagdo das préaticas da mineragdo de

dados por estas empresas.

Finalmente, algumas ferramentas que auxiliam no desenvolvimento e aplicacdo do

processo de mineracdo de dados em uma organizagdo foram brevemente descritas.

Trabalhos Futuros

Com a conclusdo deste trabalho, pode-se identificar alguns estudos futuros que
podem ser feitos a partir do tema. Mais especificamente, pode-se realizar um estudo
de caso da aplicagdo de um processo de mineracdo de dados em uma empresa,

desde o entendimento do negocio, até a avaliacdo do processo.

46



5.2

Também pode ser feita uma analise de retorno de investimento de empresas reais

que investiram na mineracdo de dados com o objetivo de aumentar os seus lucros.

Consideracoes Finais

Este trabalho teve como um de seus objetivos, estimular as empresas para que elas
déem cada vez maior importancia a seus dados, obtidos em suas operacGes diarias.
Mostrou-se 0 quanto uma empresa pode agregar de valor para seus negécios, a
partir de conhecimentos escondidos em seus dados. Com a concorréncia cada vez
mais forte, empresas que ndo adotarem estratégias ndo s para manter a qualidade
dos dados, como também para a geracdo de conhecimento a partir deles, estardo

reduzindo cada vez mais suas chances no mercado em que atuam.
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