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Information needs are more perceptible in modern enterprises, as decision taking
processes demand precise descriptions of businesses environments. This
information usually is spread over multiple databases and there would be
situations where it must be gathered or related for complex analysis. Among tools
and computational techniques applied for information availability, one of the most
used is data warehouse, which can be used as database or information repository
for managerial purposes, serving for data mining processes which are designed to
analyze and relate data aiming more accurate decisions. Data mining algorithms
implement classification and analysis over data warehouses and generate
hypothesis from analyzed sources. These hypotheses can indicate business
trends or knowledge hidden in standards. This study, conducted on a University,
showed that would be possible to apply mining techniques to classify admission
candidate data in order to evaluate business alternatives, as regions for a
communication campaign.

Keywords: Decision taking processes, data mining, data warehouse, database,
knowledge discovery.

MINERAGAO DE DADOS COMO FERRAMENTA DE TOMADA DE
DECISAO: ESTUDO DE CASO DE UMA UNIVERSIDADE

A necessidade por informagao é cada vez mais visivel nas empresas, 0 processo
de tomada de decisdo consome e demanda informagdes precisas do ambiente
empresarial como um todo. Essas informagdes normalmente estdo em diversas
bases de dados e pode haver a necessidade de serem analisadas em conjunto e
relacionadas. Dentre as ferramentas e técnicas computacionais auxiliam com
diversas formas de disponibilizar essas informag¢des, uma das formas mais
utiizadas é o data warehouse que se torna um repositério de informacgoes,
podendo servir aos sistemas e processos de mineragao de dados para analisar e
relacionar os dados com objetivo de propiciar decisbes de maior precisdo. Os
algoritmos de data mining implementam tarefas de classificacdo e analise sobre
esta base e geram algumas hipdteses com base nos dados analisados. Essas
hipoteses apontam alguma tendéncia ou relacionamento nao facilmente
perceptivel, possibilitando diversas analises e descoberta de conhecimento. Esse
estudo, conduzido em uma Universidade, mostrou que seria possivel utilizar as
técnicas de mineracdo para classificar seus candidatos num processo de
vestibular e obter hip6teses de negdcios, como quais s&o as regides propicias a
se investir em campanhas publicitarias.

Palavras - Chave: Tomada de decisdo, mineracdo de dados, data warehouse,
base de dados, descoberta de conhecimento.
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1. INTRODUGAO

Para se destacar no mercado competitivo as empresas querem,
atender melhor seu cliente, buscar novas tendéncias de mercado, aproveitar
novas oportunidades e sobre tudo entender seu préprio negécio. O departamento
de TI" pode auxiliar as empresas oferecendo ferramentas e técnicas de analise de
dados para descobrir conhecimento nao facilmente perceptivel.

Dentre essas técnicas destaca-se o data mining ou mineragdo de
dados, técnica que auxilia as empresas a descobrir conhecimento em bases de
dados, hoje as ferramentas de data mining possuem algoritmos e técnicas que
facilitam e organizam as informacgdes facilitando sua compreensao e auxiliando a
tomada de deciséo.

Estas técnicas direcionam, auxiliam a tragar um plano de descoberta
de conhecimento que inclui diversas etapas de pré-processamento, mineracio de
dados e pos-processamento que € a etapa onde se disponibiliza as informacgdes
para tomada de decisdo.

Choo (2003) destaca que durante a tomada de decisdo, as principais
atividade s&o o processamento e analise da informacao a partir das alternativas
disponiveis, cujas vantagens e desvantagens sao pesadas. O processo de data
mining trata justamente do processamento das informacgdes.

O volume de dados em uma empresa cresce rapidamente, com a ajuda
de sistemas de gestdo como ERP? CRM?® ou outros feitos para atender
atividades rotineiras, a grande quantidade de dados dificulta a interpretacao e
analise em um mesmo contexto, informacbdes preciosas podem nao ser
percebidas, com isso, a etapa de processamento e anadlise se torna tao dificil,
temos entdo ferramentas de data mining para auxiliar neste trabalho. Segundo
Passos e Goldschmidt (2005, p.252), “a analise de grandes quantidades de dados
pelo homem é inviavel sem o auxilio de ferramentas computacionais apropriadas”.

Com essas ferramentas e técnicas o departamento de Tl assume um
papel estratégico dentro da organizagdo, oferecendo informagbes valiosas e
muitas vezes decisivas para tomada de decisao, crescendo a responsabilidade
dos gerentes e analistas. Um dos grandes desafios de atender essa nova
demanda € transformar grandes quantidades de dados em informacgdes
relevantes e extrair dessas informagdes o conhecimento necessario para resolver
algum problema ou atender alguma expectativa.

As empresas possuem grandes quantidades de dados armazenados
em diversos repositorios e, estes dados ndo sido explorados de tal forma a
oferecer informacgdes relevantes onde podem ser tomadas decisdes importantes,
estas decisdes devem estar aliadas e focadas no objetivo estratégico da empresa,
bem como sua missao e seu plano estratégico previamente tracado (JAMIL,

' TI: Tecnologia da Informagao

> ERP : Enterprise Resource Planning, sistema de gestdo que permite as empresas automatizar e
integrar processos operacionais
3 CRM : Customer Relationship Management, sistema de gestdo empresarial que onde seu foco é o

cliente
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2007), a questao que trataremos é, como o data mining, com suas técnicas e
ferramentas de mineracdo de dados, pode auxiliar as empresas na tomada de
decisao?

O setor de Tl e seus profissionais podem contribuir e auxiliar em
diversos processos estratégicos na empresa, deixa sua postura puramente
técnica e assume a postura de Gerencia do Conhecimento da empresa, sendo
decisivo para o sucesso de uma decisao, informacdes precisas e rapidas sao
imprescindiveis.

Técnicas de data mining podem ser aplicadas para gerar diversos
ganhos como, tragar o perfil de um cliente que tem um bom relacionamento no
mercado, verificar possiveis fraudes, analise de dados de vendas e ainda ganhos
sociais como, identificar uma fatia da populagao que precise de maior assisténcia
em um determinado ramo social.

Com isso, os dados se tornam um patrimdnio importantissimo para a
empresa e explora-los de forma sabia pode ser um fator decisivo, para o
crescimento da empresa, sustentagao de uma posigdo no mercado ou até mesmo
decisdes importantes de investimentos.

O objetivo € mostrar como as empresas podem aproveitar e utilizar as
valiosas informacgdes contidas em suas bases de dados, facilitando ou orientando
a toma de deciséao.

2. DESCOBRIMENTO DE CONHECIMENTO EM BASE DE
DADOS

O processo de descoberta do conhecimento em base de dados é
caracterizado como um processo composto por varias etapas operacionais,
dentre elas o pré-processamento, mineracao e o pos-processamento, entre essas
fases também se destacam uma série de etapas.

Para Rezende (2006) o processo de extracdo do conhecimento em
bases de dados tem como objetivo encontrar conhecimento a partir de um
conjunto de dados para ser utilizado em um processo decisorio.

O processo de descoberta do conhecimento se inicia no dominio do
problema, saber qual é a situagdo problema que se deseja resolver ou analisar.
Para Barbieri (2001) é importante que para se iniciar a descoberta de
conhecimento algumas questdes estejam resolvidas como o entendimento do
negocio e suas metas, saber exatamente o0 que se necessita, entender o
problema em riqueza de detalhes, deter de técnicas e ferramentas adequadas e
possuir bons usuarios para o projeto.

De acordo com Schenatz (2005) o processo de KDD* ¢ interdisciplinar
e envolve areas relativas a aprendizado de maquinas, conhecimento de padrdes,
banco de dados, estatistica e matematica, aquisicdo de conhecimento para
sistemas especialistas e visualizacdo de dados.

* KDD — Knowledge Discovery in Database : Descoberta de conhecimento em base de dados
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O processo utiliza de técnicas, algoritmos e métodos das diversas
areas, para extrair conhecimento util das grandes quantidades de dados, esse
processo pode ser visto na figura a seguir.

Sistemas
Especialistas

Aprendizado
de maquina

Banco de
Dados

Figura 01: Processo de KDD
Fonte: SCHENATZ, 2005, p.35

Com essa caracteristica o processo de KDD se torna complicado por
exigir do profissional uma gama muito grande de conhecimento, com isso, é
importante que as diversas areas da empresa estejam envolvidas no projeto de
descoberta do conhecimento, para assim dividir as responsabilidades e
aperfeigcoar o processo.

Segundo Goldschmidt e Passos (2005) para uma melhor compreensao
do processo de KDD é necessaria uma apresentagao dos principais elementos
envolvidos em aplicagdes nesta area, esse elementos sdo: o problema, os
recursos disponiveis para solugéo do problema e os resultados obtidos.

Deve-se entdo para aplicar o KDD em uma organizagao primeiramente
identificar e entender o problema, organizar e obter recursos para aplicagao do
processo e saber analisar os dados apresentados.

O processo de descoberta do conhecimento em bases de dados
comega com o entendimento do dominio da aplicagdo e a relevancia do
conhecimento em relacdo as metas a serem atingidas. Em seguida € feita a
selegcdo dos conjuntos de dados a serem utilizados durante o processo de KDD,
isto €, um agrupamento organizado de dados, que sera o alvo da prospecgao. A
etapa de limpeza dos dados (data cleaning) vem a seguir, por meio de um pré-
processamento dos dados visando adequa-los aos algoritmos. (SCHENATZ,
2005 p.36)

3730



Pré- prntessumarftc
Trans-

e
Selet;,ao lepeza ,' - formacao Data Mining  =—==7_ Interpretacso .
Dados-alvo l Dados Dados Padries l Conhecimento

Pré-processados Transformados

Dados

-

Figura 02: Etapas do processo de KDD
Fonte: SCHENATZ, 2005, p.36

Na (Figura 02) temos uma visdo geral das etapas do processo de
descoberta do conhecimento e percebe-se que para 0 sucesso de uma mineragao
de dados temos uma série de etapas que devem ser executadas para que 0s
algoritmos e as analises sejam executadas e nos oferecam informacgdes uteis.

Na etapa de selecdo dos dados temos a tarefa de identificar quais
informacdes, dentre as bases de dados existentes, devem ser efetivamente
consideradas durante o processo de KDD. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005,
p.26)

Em geral os dados se encontram em base de dados transacionais que
estdo sendo constantemente utilizados, sofrendo atualizagdes e consultas, uma
alternativa é que seja feita uma copia dos dados a serem analisados e importados
para uma tabela, outra possibilidade em caso de existéncia de data warehouse ou
data mart que esse armazém de dados seja utilizado.

Segundo Goldschmidt e Passos (2005) a maioria dos métodos de
mineragcado de dados pressupde que os dados estejam organizados em uma unica
e possivelmente muito grande estrutura tabular dimensional.

Percebe-se entdo que o processo de mineracdo pode ocorrer
independente da estrutura dos dados, onde pode estar em tabelas, data marts ou
data warehouse, levando em consideragdo somente a sua organizagao e
modelagem. Uma das melhores formas de selecionar os dados € a migragao de
todo o conteudo, atributos e registros de uma tabela em uma base de dados
relacional e a outra é a selegao detalhada, orientada dos campos e registros que
irdo compor a estrutura a ser analisada.

Considera-se que a etapa de pré-processamento compreende as
funcdes relacionadas a captagéo, a organizagdo, ao tratamento e a preparagéao
dos dados para a etapa da Mineracédo dos Dados.

Goldschmidt e Passos (2005) destacam que esta etapa possui
fundamental relevancia no processo de descoberta de conhecimento.
Compreende desde a corregcédo de dados errados até o ajuste da formatagdo dos
dados para os algoritmos de mineragao a serem utilizados.

Analisando os conceitos pode-se considerar que a sele¢cao dos dados
pode fazer parte da etapa de pré-processamento, onde ocorre a preparagao dos
dados que serdo processados.

Com relagdo a fase de mineragdo de dados Schenatz (2005, p.36)
aborda que:

3731



Na fase de mineracdo de dados ou Data Mining especificamente, que
comeca pela escolha do algoritmo a ser aplicado, essa escolha depende
fundamentalmente do objetivo do processo de KDD: classificacéo,
segmentagdo, agrupamento por afinidades, estimativas, arvores de
decisdo, etc. De modo geral, na fase de Data Mining, ferramentas
especializadas procuram padrbes nos dados. Essa busca por ser
efetuada automaticamente pelos sistemas ou interativamente com um
analista responsavel pela geragdo da hipdteses. Diversas ferramentas
distintas, como redes neurais indugao de arvore de decisdo, sistemas
baseados em regras e programas estatisticos, tanto isoladamente como
em combinacao, podem ser entdo aplicadas ao problema.

3. DATA MINING

O avanco da tecnologia tem nos proporcionado armazenar uma grande
quantidade de dados, analisar esses dados é uma tarefa de extrema dificuldade.
As empresas necessitam desses dados e a cada vez mais demanda uma Vvisao
global, macro desses dados.

“‘Data mining ou mineracdo de dados é o processo de extrair
informacgé&o valida, previamente desconhecida e de maxima abrangéncia a partir
de grandes bases de dados, usando-as para efetuar decisbdes cruciais. O data
mining vai muito além da simples consulta a um banco de dados, no sentido de
que permite aos usuarios explorar e inferir informacao util a partir dos dados,
descobrindo relacionamentos escondidos no banco de dados. Pode ser
considerada uma forma de descoberta de conhecimento em banco de dados”.
(GROTH, 1997, apud SCHENATZ, 2005, p.33)

O data mining consiste em buscar informagdes valiosas das bases de
dados das empresas, visando auxiliar em um processo de tomada de deciséo,
para alguns autores o data mining é uma forma de KDD, ja outros como com
Goldschmidt e Passos (2005) consideram que a mineragdo de dados uma etapa
do processo de descoberta do conhecimento em base de dados, onde ocorre a
busca efetiva de conhecimento.

Com a utilizagao do data mining as empresas podem modificar sua
forma de atuacdo ou revolucionar suas atividades como destacado por Bispo
(1999) o setor de marketing também esta se revolucionando com o uso de Data
Mining. Em vez de realizar imensas e caras campanhas de ambito geral, essas
organizagdes descobriram que, dividindo o publico-alvo em categorias, € possivel
realizar campanhas mais direcionadas, mais baratas e com um retorno muito
maior. Para dividir o publico-alvo em categorias, € necessario conhecer esse
publico, e o data mining tem sido imprescindivel nesse sentido.

Outros setores das empresas podem utilizar dessa tecnologia para
melhorar seus processos de tomada de decisao, como o setor de compras, onde
0 data mining poderia auxiliar na escolha e selegédo de potenciais fornecedores ou
pontos ideais de ressuprimento de material, em um departamento de vendas a
mineracdo de dados pode identificar um potencial comprador para um
determinado produto e principalmente nas areas gerenciais onde a mineragao
oferece informacgdes importantes para tomada de decisao.
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4. TECNICAS DATA MINING

O data mining pode executar uma série limitada de tarefas,
dependendo das circunstancias. Autores como Goldschmidt, Passo, Schenatz,
Tang, Maclennan, Miranda, Reis e Arbex, falam sobre essas tarefas ou fungdes
que envolvem processos de KDD e mineragédo de dados. Os algoritmos de dados
visam satisfazer ou sao classificados dentro de algumas dessas tarefas.

Classificagao

Uma das tarefas mais populares de KDD pode ser compreendida como
a busca de uma fungao que permita associar corretamente cada registro Xi de um
banco de dados a um unico roétulo categorico, Yi, denominado classe.
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005, p.66)

Para Schenatz (2005) consiste no mapeamento ou pré-classificagao de
um conjunto pré-definido de classes, normalmente algoritmos de classificagao
incluem arvores de decisédo ou redes neurais.

No exemplo seguinte, a classe clientes e os dados (idade, se possui
carro ou n&o, se realizou compra ou ndo) sdo descritos da seguinte forma:

SE cliente >= 40anos
ENTAO cliente compra
SENAO cliente ndo compra
SE cliente >= 30 e < 40 anos e ndo possui carro
ENTAO cliente compra
SENAO cliente ndo compra

Fonte: Machado,B.A (2007)

De acordo com Tang e Maclennan (2005) a classificacdo € uma das
mais populares tarefas e se refere a associacdo de casos em categorias
baseadas em atributos previsiveis, a tarefa requer encontrar um modelo que
descreve a classe de atributos e o funcionamento da entrada de atributos.

Regressao

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005) a tarefa de regresséo
compreende fundamentalmente a busca por funcdes lineares ou nao, que
mapeiem os registros de um banco de dados em valores reais. Tarefa similar a de
classificagao sendo restrita a atributos numéricos.

A tarefa de regresséo é semelhante a da classificagdo, contudo sua
especialidade é analisar uma série continua de atributos previsiveis, “é uma tarefa
amplamente estudada por estatisticos, técnicas de regressdo podem resolver
muitos problemas empresariais”, conforme Tang e Maclennan (2005, p.31).
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Normalmente algoritmos de estatistica e redes neurais oferecem
suporte para implementar a regressdao. (MICHIE et all, 1994, apud
GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005, p.73)

Previsao

De acordo com Schenatz (2005) os registros sao classificados de
acordo com alguma atitude futura prevista. Em um trabalho de previsdo, o unico
modo de configurar a precisao € esperar para ver.

A tarefa de precisdo pode nos ajudar a prever uma série de situagdes
oferecendo vantagem competitiva e um valioso suporte a tomada de decisao, por
exemplo, qual sera a previsao de faturamento da empresa no proximo més? Essa
informagao pode ser crucial para uma decisdo de investimento.

A analise de uma série temporal € o processo de identificacdo das
caracteristicas, dos padrdes e das propriedades importantes da série, utilizados
para descrever em termos gerais o seu fendmeno gerador. Dentre os diversos
objetivos de analises de séries temporais, 0 maior deles € a geragao de modelos
voltados a previsao de valores futuros. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005, p. 78)

Pretende-se com a previsdo analisar um conjunto de dados em funcao
do tempo, analisando um conjunto de dados em um determinado periodo.

Descoberta de associagoes

Segundo Goldschmidt e Passos (2005) essa tarefa consiste em
encontrar conjunto de itens que ocorram simultaneamente e de forma frequente
em um banco de dados.

Considerar-se uma tabela de vendas de uma determinada organizagéo,
aplicas-se o conceito de descoberta de associagbes para identificar os produtos
mais vendidos de forma conjunta. Associar uma informagdo com a outra mesmo
que essa associagao nao parega muito légica.

Goldschmidt e Passos (2005) citam o algoritmo Apriori dentre os
exemplos de descoberta de associagdes.

Analise de seqliéncias

A sequéncia € uma extensio da tarefa de descoberta de associagdes,
ela considera espago temporal entre as transagdes registradas no banco de
dados, ela considera uma sequéncia de eventos ocorridos para um determinado
alvo analisado e procura correlagao entre os eventos.

Segundo Tang e Maclennan (2005, p.32, tradugdo nossa) “a principal
diferenca entre o modelo de sequéncia e descoberta de associacbes € que no
modelo de sequéncia analisa o estado enquanto na associacdo analisa-se cada
item”.
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Pode-se imaginar um exemplo de um cliente que compra em uma loja
um computador, apds alguns dias volta e compra caixas de som e depois uma
webcam o modelo de analise de sequUéncias ira analisar justamente eventos em
série.

Clusterizacao

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005) a técnica de
clusterizacdo também conhecida como agrupamento é usada para particionar os
registros de uma base de dados em subconjuntos. A clusterizagdo se diferencia
da classificagdo que na clusterizacao os rétulos sao definidos automaticamente.

A analise de cluster envolve um conjunto de padrbes previamente
estabelecidos. O algoritmo ira analisar os conjuntos de dados, classifica-los e
preestabelecer relagdes, € um método similar ao de classificagdo com a diferencga
de que nao ha tanta interferéncia humana.

5. ALGORITMOS DE DATA MINING

K-Means

O objetivo do algoritmo K-Means é oferecer uma classificagdo de
informagdes de acordo com os proprios dados. Pichiliani (2006) destaca que
“‘essa classificacdo é baseada em analise e comparacdes entre os valores
numéricos dos dados, o algoritmo ira fornecer uma classificagdo automatica dos
dados sem a necessidade de nenhuma supervisdo humana, ou seja, sem
nenhuma pré-classificagdo existente, por essa caracteristica K-Means &
considerado como algoritmo de mineragao n&o supervisionado”.

O Algoritmo K-Means pode ser considerado um método de
clusterizagdo, conforme explicado por Goldschmidt e Passos (2005) toma-se
randomicamente, K pontos de dados como sendo os elementos do centro do
cluster, em seguida cada ponto ou registro da base é atribuido ao cluster cuja
distancia deste cluster com relagdo ao centro do cluster € a menor dentre todas
as distancias calculadas. Um novo centro € computado para cada cluster para a
iteracdo seguinte, o processo termina quando o centro do cluster para de se
modificar ou apds um numero limitado de iteracbes que tenha sido especificado
pelo usuario.
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Apriori

O algoritmo Apriori € considerado um dos mais populares em relagao a
mineracao com a técnica de regras de associacao, esse algoritmo faz recursivas
buscas no banco de dados a procura dos dados frequentes. (MIRANDA, REIS,
ARBEX, 2007).

Este algoritmo possui uma série de fungdes que sdo responsaveis por
uma série de responsabilidades, fungdes de antimonotonia, fungdo apriori-gen,
funcao hash entre outras, o algoritmo apriori utiliza de consultas SQL° para buscar
dados do banco de dados.

Redes Neurais

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005) algoritmos de redes
neurais podem implementar as tarefas de classificacdo, regressao, previsao de
series temporais e clusterizagao.

O algoritmo de redes neurais analisa os dados e tenta aprender sobre
eles apresentando uma saida, o back-propagation algoritmo de redes neurais
tenta aprender sobre o problema e minimizar a fungdo de erro entre a saida
gerada pela rede neural e a saida desejada.

Segundo Tang e MacLennan (2005) os algoritmos de redes neurais
sao mais sofisticados que os de arvore de deciséo, as redes neurais possuem um
conjunto de noés (neurbnios) que formam a rede, existem trés tipos de nos,
entrada, oculto e saida. Cada aresta liga dois n6s a um peso. A direcdo da aresta
representa o fluxo de dados durante o processo de previsao.

Cada né6 € uma unidade de processamento, os nos de entrada formam
a primeira camada da rede, “cada n6 de entrada é mapeado como uma entrada
de atributo como sexo, idade ou rendimentos [...] os nds de saida representam os
atributos previsiveis, podendo ser uma ou multiplas saidas” (TANG;
MACLENNAN, 2005, p.249, tradugdo nossa).

A (Figura 03) representa um exemplo da disposicdo do algoritmo de
redes neurais.

Input 1 —»<_\‘ Input 1 _HC:>

~

- J —. output 1
Input 2—»\( )\ output Input 2 —»C) _ V_)I—b
— . B //_" —._output 2
Input 3_.(‘ N Input 340 }/\ _)l—r
7 -~/

/" !
Input 4—>/ Input 4 —»|
npu ____/ npu \\_/
(a) (b)

Figura 03: Exemplos de redes neurais
Fonte: TANG; MACLENNAN, 2005, p.250

> SQL: Struct Query Language ¢ uma linguagem de pesquisa para banco de dados relacional
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A (Figura 03a) mostra um exemplo de uma rede neural com 4 nés de
entrada e um de saida, n&do ha camada escondida doas as entradas se conectam
a camada de saida. Na (Figura 03b) temos um exemplo de rede neural de trés
camadas, entrada, escondida e saida. Cada neurbnio da camada entrada é
conectado a camada escondida. Para Tang e MacLennan (2005, p.250) “a
camada escondida € importante pois permite a rede aprender com
relacionamentos nao linear”.

Ainda citando Tang e MacLennan (2005, p.250) o processo de
formatagao envolve encontrar o maior conjunto de pesos para as arestas na rede
e gerar previsdes na camada de saida, baseado na configuracdo da rede o
algoritmo calcula o erro para as realizagdes, com base nesses erros ele utiliza o
back propagation para ajustar os pesos.

Nas redes neurais ndo ha uma codificacdo de programas a fim de
introduzir conhecimento sobre um problema. Por um processo iterativo (processo
de aprendizado) as redes neurais léem os exemplos fornecidos sobre um
problema e criam assim um modelo de resolugdo. Elas sdao bem adaptadas a dois
tipos de tarefas: reconhecimento de formas e generalizacdo (ALMEIDA, 1995,
apud GONCALVES 2001, p.33).

Arvore de decisio

O algoritmo C4.5 é um dos mais tradicionais algoritmos de
classificagao ele procura abstrair arvores de decisao a partir de uma abordagem
recursiva de particionamento de bases de dados.

A idéia do algoritmo de arvore de decisao é montar uma estrutura onde
cada n6 da arvore representa uma decisdo. Para Pichiliani (2006) a arvore é
estrutura com trés tipos de no, o raiz que identifica o topo da arvore, os nos
comuns que identificam um determinado atributo e os nds folha que contém as
informacdes de classificagao do algoritmo.

No algoritmo de arvore de decisdo cada nd representa uma deciséo
sobre um atributo que determina como os dados estdo particionados pelos nos
filhos. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005)

Na (Tabela 08) apresenta-se um paralelo entre as técnicas e os
algoritmos que as implementam, de acordo com os autores citados acima.

Técnica Algoritmos
Classificacao Arvore de decisdo ou Redes Neurais
Regresséo Redes Neurais
Previsao Redes Neurais
Descoberta de
Associagoes Apriori
Analise de sequéncias Arvore de decisdo ou Redes neurais
Clusterizagao K-means e Redes Neurais

Tabela 01: Associagéo entre técnicas e algoritmos de data mining
Fonte: Arquivo pessoal
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6. METODOLOGIA

Apos o estudo da literatura apresentado anteriormente, procedeu-se a
trabalho de aplicacdo de técnicas de mineracao de dados a uma base de dados
de uma Universidade onde selecionados dados do processo seletivo de alguns
CUrsos.

O cadastro dos candidatos é feito em sistema préprio, € utilizado como
pesquisa, para relatérios quantitativos e para analises superficiais. Nao se tem um
pensamento de utilizar essas informagdes para mineragao de dados, a mineragao
de dados poderia auxiliar na identificagdo de provaveis inadimplentes, na
avaliagao de professores e matérias, na concessao de bolsas e outras atividades.

Utilizamos dados de um cadastro de candidatos a um processo seletivo
em uma unidade de uma universidade particular, os dados foram extraidos do
banco de dados que é alimentado pelo sistema académico e importados para um
estrutura que viabilizasse um grande volume de processamento.

7. RESULTADOS

Visando exemplificar a importancia da mineragao de dados aplicamos
as técnicas e algoritmos de mineragdo de dados em uma base de dados
preparada com os dados do primeiro processo seletivo de uma Universidade,
analisando dados de uma unidade, que contém cursos de administracéo,
computagédo, ciéncias contabeis, turismo e negdcios internacionais.

Consideram-se as seguintes variaveis: regiao, sexo, turno, curso e
aprovagao, ou seja, se passou ou ndo passou. Os dados foram retirados do
banco de dados que é alimentado pelo sistema académico e importados para
uma base de dados preparada para a mineragao de dados.

Antes de importar os dados para a base preparada para a mineragao
foi realizada uma primeira etapa de selecdo, retirando campos com cadastro
errado ou campos nulos, antes de realizar a importagcédo seleciona-se e substitui o
campo bairro pela regido respectiva, ja que o sistema atual n&o oferece este
dado, uma sugestdo a implementar ou adquirir uma ferramenta dos correios que
associa o CEP a regido do cadastro.

Apods a etapa de tratamento os dados foram importados para uma base
de dados utilizando o sistema de gerenciamento de banco de dados SQL Server
2005, realiza-se o pré—processamento para retirar campos com erros na
importagéo.

Na (Tabela 02) apresenta-se parte da tabela importada apds a selegéo
e pré-processamento.
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SEQ | CURSO | TUR... | sEx0 | BAIRRO | PassOU |
483 | 484 Administracao M b4 centro-sul | ndo
ﬁ 435  Computacao M F centro-zul | ndo
ﬂ 486 Administracao k M centro-sul  zim
(486 | 487 Administracao M M leste hao
ﬂ 433 Megocioz intermacionais M F leste hao
ﬂ 489 Administracao M b leste £im
ﬁ 430 Computacao M b lezte zim
430 | 4391 Contabeis N F leste hao
491 | 432 Administracao M b4 centro-sul | ndo
(432 ] 433 Administracao k F centro-zul - gim
ﬂ 434 Computacao k M centro-sul  zim
434 | 435 Administracao M M centro-sul - gim
435 | 436 Administracao k F centro-zul - gim
ﬁ 497 Computacao M F centro-sul  zim
ﬂ 438 Megocioz intermacionais M F centro-zul | ndo

Tabela 02: Parte da base de dados do 1° processo seletivo de 2007
Fonte : Arquivo pessoal

Utilizando a ferramenta de Business Intelligence da Microsoft o SQL
Business Intelligence Development Studio, cria-se um data source view, que tem
a mesma func&o de uma view, cria uma visdo da tabela (Figura 04).

[7] Planig (dbo.Flanif)

SEQ
CURSO
TLRMG
SEXC
BAIRRO
PASSOL

Figura 04: Data Source view obtido da tabela do processo seletivo
Fonte: Arquivo pessoal

De posse dos dados aplicam-se os algoritmos e técnicas de mineracéo,
para o estudo de caso em questdo destacam-se os algoritmos de redes neurais e
arvore de decisao.

O algoritmo de arvores de decisao ira analisar e classificar os registros
€ nos propor algumas analises, ja o algoritmo de redes neurais por abranger o
maior numero de tarefas nos apresentara previsdes, classificagcdes e
probabilidades.
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Utilizando o algoritimo de Redes Neurais

Aplicando o algoritmo de redes neurais a base de dados pode-se retirar
uma série de informagdes como:
e Em quais regides tem-se maior impacto aos candidatos aos cursos de

Administracdo e Computacao?
e Qual o sexo que predomina para esses cursos?

e Qual o turno com maior nimero de candidatos?

De acordo com Tang e MacLennan (2005, p.262) autores do manual da
Microsoft “a maior parte da tela mostra o impacto do atributo pelos pares de
valores relacionados com um estado previsivel”.

Pode-se dizer entdo que as marcas azuis destacam os valores mais
importantes para os atributos relacionados.

20 DataminingProcessoSelectivol-2007 - Microsoft Yisual Studio

Eile Edit ‘iew Project Buld Debug Database MiningModel Tools ‘Window  Community Help

A~ id @ = - | b | Development = |53 AP 4k B ] - =
S| Pantdm Doesgn]Coaninng v D] St - % ENEETTEEEE ;
g Mining Structure Miring Models | 4, Mining Model Yiewer | =] Mining Accuracy Chart | %% Mining Model Prediction = | |5
g P k=
gl [ MR - —— | - §
g 'y Datamini OCH lectiv 2
2 - R L S
% Mining Model: |Plan1 j Viewer! IM\:rosoFt Neural Metwork Yiewer j 3 £ | Data Saurces _g
o | 476 Datamining.ds ®
s i -~ Output - - [y Daka Source Views 2
Attribute Yalue | ook fieboiter, | |CURSO # i 4{1 Datamining.dsv g
PASSOU sim | Cubes L{
Value 1: Administracan hd _ Dimensions =
? = [ Mining Structures 13
i Passou,dmm g
Value 2: Computacan ¥ H A minet -4
4 I o I A, Plani.drmm |2
7 Roles
Vatiables: | Assemblies
Attribute © Walue | Favars Administracag I Favors Computacag I i Miscellansous
TURMG M =
TURMO N .
SEKO e —
SEXQ M e
BAIRRO nordeste _a
BAIRRO barreiro —
BAIRRO norke: —_—
BAIRRO contagenm (—rr————|
BAIRRO leste [=———i
BAIRRO pampulha [-——]
BAIRRO wenda nowa |
BAIRRO centro-sul =
BAIRRO oeste =
BAIRRO noroeste [==]

Figura 05: Andlise 1 com algoritmo de redes neurais
Fonte: Arquivo pessoal

Na (Figura 05) percebe-se que para os alunos que passaram no
vestibular para o curso de computagao com relagdo ao atributo sexo o que mais
pesa € o masculino. As principais regides apontadas pelo algoritmo sdo as
regides nordeste e barreiro para o curso de computagao, leste, venda nova e
centro-sul para o curso de administragdo. O Algoritmo realiza uma série de
analises e tenta relacionar as diversas variaveis da tabela e apontar as regides
propicias para alunos de computacado e administracao, essa hipotese merece uma
analise detalhada e pesquisa para ser comprovada.
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Filtrando ainda pelos alunos de administracdo e computagdo que nao
passaram no vestibular e fizeram inscricdo para o turno da manh3, tem-se a
seguinte situagao, (Figura 06).

2% DataminingProcessoSelectivol-2007 - Microsoft Yisual Studio

File Edit iew Project Buld Debug Database MiningModel Tools  Window Community Help

A d @ A - - | b | Development - | S5 B g - =
% | Plant.dmm [Design]| Datamining.dsv [Design] |~ Start Page | X
g | [ Mining Struckure | A, Mining Models w;- Mining Model Viewer | <2] Mining Accuracy Chart “‘J Mining Model Prediction E
= - &
2| Mining Madel: iPlanl j Vigwer! lM\crnsﬂft HMeural Metwork Yiewer j 14 ’m‘_z fagiini %
Trputs i O;ﬁ Datamiring. ds .i
- I - Output = | Data Source Yiews ]
A Yok | output Atbuts: RSO -] [ Detamiing.dsv IFs
PASSOL ndo 3 Cubes L{
TURMO M value 1t IAdrmmstra:au ® Ly Dimensions B
= | Mining Struckures é
i |Computacao - poi iy minerPassou. drm 3
4] |+ Hes A, Planl.drmm Il®
5 Roles |
‘ariables: 5 Assemblies
Attribute Walug | Favors Administracag © | Favors Computacag | 5 Miscellaneous
BAIRRO barreira I
BAIRRG rordeste e |
Score: 100
B i Probability of Yaluel: 35,80%
BAIRROC contagem I (Probability of Value2:  58,37%
§ Lift for Valuel: 0,55
SEHO M B errrr—— N 2,69
SEHO F _— |
BAIRRO norte FEE——
BAIRRO oeste (=]
BAIRRO pampulha |
BAIRRO venda nava ===
BAIRRO centra-sul ==
BAIRRG noroeste n

Figura 06: Analise 2 com algoritmo de redes neurais
Fonte: Arquivo pessoal

A regiao barreiro foi destacada pelo algoritmo de redes neurais para os
alunos que optaram pelo curso de computacéo, ja para o curso de administragéo
a regiao leste, candidatos homens tendem a preferir computagcdo e mulheres
administragao.

Estes resultados explicam o crescente investimento da Pontificia
Universidade Catdlica e da faculdade Novos Horizontes nessas regioes.

De acordo com Kotler (1998, apud Gongalves, 2001) ao examinar
repetidamente milhares de registros de dados, o software pode desenvolver um
modelo estatistico poderoso descrevendo os relacionamentos e os padrdes de
dados importantes — nada que um pesquisador humano tenha tempo ou
capacidade visual de fazer de maneira rigorosa e consistente.
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Utilizando o algoritmo Arvore de decisdo

Aplicando a mesma tabela e condi¢gdes do algoritmo de redes neurais
para o algoritmo de arvore de deciséo, segue-se o seguinte resultado (Figura 07).

20 DataminingProcessoSelectivol-2007 - Microsoft Yisual Studio

File Edit View Project Build Debug Datsbase MiningModel Tools ‘Window  Community Help

A-d @ » < | b | Development » S AP st B o g
>; PSP iining Legend -3 x e
i L Bl b
g‘ A, Mining Structurs |!\ Mining Madels [ 4, Mining Model Viewer | 22| Mining Accuracy Chart |@ Mining Model Prediction High Low é
2| =3
o ~ - 2
% Mining Madel: |Plan1 | Viewer: |Microsoft Tree Wiewer o - a3
e l J r l J B Total Cases: 122 ]
| Decisian Tree |Da'penden(y' Netwnrkl |
Walue | ases || 2
g @l 2s 2l 54 Tree: [HE RS0 =l Default Expansion; |Al Levels - Adimivistratio o |3
- Computacao 9 =
Histograms: [6 =] Background: |l Cases - Shows Level 1 ‘ J Level 3 e & I_én
Missing 0 3
[ negocios inkernacionais 14 I3
[ turismo 14 ne
SEXO ="M
Total Cases: 323 |
] 3
Admiristracan 168 I ! II
Computacao 122 SEXO ='Fand TURNO nat ="M = |
Contabeis 13 |
Negocios internacionais 13 TURNO ="M
turisma 7 Total Cases: 60
Missing 0

Administracao 50
Computacan 5
turismo 5

Contabeis 0
TURND Missing 01

=M Megocios internacionais 0

)
=¥
- mm= TURNO not

-

—

TURMC nok ="M’
Total Cases: 122

Administracan 64
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Missing O

Figura 07: Analise 3 com algoritmo de arvore de decisdo
Fonte: Arquivo pessoal

Percebe-se que o algoritmo de arvore de decisdo nao oferece a
variedade de informacdes e hipbéteses de previsao do algoritmo de redes neurais,
mas oferece informagdes como: dos candidatos que prestaram vestibular para
computacado a maioria € do sexo masculino, 122 candidatos, do sexo feminino 14,
sendo 9 para o turno da noite e 5 para manha.

Na (Figura 08) destaca-se o curso da situacdo do curso de
computacdo, neste curso passaram 64 candidatos sendo 33 para manha e 31
para o turno da noite. Foram 72 candidatos reprovados sendo que 56 prestaram
vestibular para o turno da noite e 16 para o turno da manha, o que comprova que
no turno da noite ha maior concorréncia.
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Figura 08: Andlise 4 com algoritmo de arvore de decisao
Fonte: Arquivo pessoal
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Comparando os dois algoritmos, arvore de decisdao e redes neurais
percebe-se que o algoritmo de arvore de decisdo aponta uma hipétese especifica
de acordo com o problema apresentado, ja o algoritmo de redes neurais abrange
uma maior variedade de modulagao para tomada de decisédo, onde ele estuda o
problema com base os dados de entrada e tenta apresentar uma saida que trate
uma variavel de maior peso ou importancia.

8. CONCLUSOES

Procura-se ressaltar a importancia do conteudo que as empresas tém
em suas bases de dados, destacam-se as diversas areas e disciplinas que
envolvem o processo de mineragao de dados, evidenciando quais os conceitos e
tecnologias necessarias para a iniciagcdo de uma estrutura de mineragéo de dados
como suporte a tomada de decisé&o.

Considera-se que a analise dados histéricos € de extrema importancia
para as empresas compreenderem seu negocio, identificar futuros investimentos
ou nichos de mercado, ou seja, oferecer informag¢des que muitas vezes ndo séo
percebidas com analises superficiais.

O sucesso de implantagdo de uma estrutura de inteligéncia de
negocios visando a mineragado de dados depende de um projeto bem elaborado
onde seja evidenciado os pontos que ele abrangera e os problemas a se resolver.
Na base a ser minerada deve-se realizar uma limpeza detalhada dos dados,
reorganiza-los e apos esta etapa aplicar os algoritmos e técnicas de data mining.
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Um dos pontos principais da mineragdao de dados é parte de pré-
processamento onde se realiza a selegdo, organizagao e estruturacédo da base de
dados, ao minerar dados sujos, ou incorretos as informagdes serdo incorretas ou
imprecisas.

Outro fator importante para o sucesso da mineragao € que os usuarios
saibam qual informacdo desejam obter ou ao menos apontar um problema, é
necessario que tenham algum conhecimento de informatica para manusear a
ferramenta e uma breve nocgao sobre a tecnologia de mineragao de dados.

Algoritmos de mineragao de dados pode-se ser aplicados a diversas
situagdes visando associar, classificar, selecionar ou prever alguma situacéo nao
perceptivel com uma analise superficial dos dados. E importante para o analista
que venha a trabalhar com inteligéncia de negdcios e mineragdo de dados tenha
conhecimento dos algoritmos, que estédo aplicando, saber sobre o funcionamento,
particularidades e qual a melhor forma de organizar as variaveis a serem
aplicadas, percebe-se que no estudo de caso que tivemos informacdes diferentes
dependendo do algoritmo aplicado. Teve-se uma maior variedade de informagdes
no algoritmo de redes neurais em relagéo ao algoritmo de arvore de deciséo.

Confirma-se na pratica a teoria levantada de que o processo de
mineracdo de dados depende exclusivamente das trés etapas, pré-
processamento, mineragao e poés-processamento destacando a importancia de
cada uma das etapas em especial a de pré-processamento que prepara os dados
para a mineragao.

No estudo de caso analisado percebe-se que o algoritmo de arvore de
decisdo classificou os candidatos do processo seletivo de acordo com a
estruturacido solicitada, por sexo e turno e por curso, onde se verificou que o
curso de computagao concentra se em sua maioria candidatos homens e a maior
procura para o turno da noite, outros estudos podem aprofundar mais nesta
relagao entre sexo, turno e candidatos.

O algoritmo de redes neurais além de classificar como o de arvore de
decisdo, ele implementa formulas de previsdo, no estudo de caso o algoritmo
apontou as regides barreiro e nordeste como regides propicias para o
crescimento, ou seja, que merecem um estudo especifico, confirma-se o potencial
dessas regides quando voltando para o mercado percebe-se que a Pontificia
Universidade Catdlica e outras faculdades como a Novos Horizontes estao
investindo nessas regides.

Conclui-se que o data mining pode e deve ser aplicado a qualquer
situacdo problema, desde que possua-se dados para realizar uma analise
detalhada, essas informagdes além de valiosas, sdo também decisivas para o
processo de tomada de decisao.

Em um trabalho futuro pode-se apontar o uso da mineracdo de dados
em conjunto com a inteligéncia competitiva, buscando ndo analisar somente os
dados da prépria empresa, mas também o conteudo web de empresas
concorrentes, associando essas informacdes as da propria empresa pode-se ter
uma visao macro da situagao a ser alcangada.

Quanto ao estudo de caso analisado como estudo futuro pode-se
aplicar os conhecimentos de mineragado de dados para analisar a regiao e seus
alunos, ou até mesmo aplicar o data mining para identificar relacbes n&o
percebidas com analises superficiais de relatérios gerenciais.
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