Editorial
Primeira edigdo no SEER
Alsxandre Reis Grasml

Sobre ¢ contelido desta edigio
A{exandre -Réf:s, Graem/!

Artigos
Cﬂmun.ic:ag’a"ﬂ Drgaﬁizacior-}al e Processo Decisério em Cooperativa
Aridré Luis Marra do Amorim, Gustavo Abib, Ssrgio Bulgacoy
Decorréncias da Utilizagdeo de Tecnologia de Informacao Mdavel e Sem Fio em uma
Cancessionaria de Energia
Osvaldo Garcia, Maria ;:!.‘,sxiand..ra Viegas Cortez da Cinha
Os Processos Produtives e as Exportacies da Inddstria Brasileira de Software
Marcia May Gomel; Rabermsb.ragfa
A importincia dos sistemas de informacio para o planejamento de acfies e politicas de sadde.
nos PSFS do municipic de Porte Alegre
Licélia de Lima Mendongs, Marfe Anne Macadar
Data Mining - Aplicagdc em uma Base de Dados Real com Dades de Usudrios dos Fardis do
Saber
Samus! Diego Sandri
Indicadares para o uso de sistemas intercrganizacionais £ relacisnamenta em rede entre
empresas.
Marca Anténie Pinheiro da Silveirs, Elisabete Camilo Rigolon Langs, André Luiz Pestana,
Cldudio Persira dos Santos
Sistemas de Informagdo de Apoio & Decisdo e suas Relagdes com Processos Decisérios: Estude
de Caso em um Municipio Paranaense

Leandro Wzorek, Denis Alcides Rezends, Jefferson Marcs! Gross Mendss

Ensaios

Padries Tecnoldgicos e'a Produgdo Social da Tecnologia
Mifton Adriso '

Afinal, o que € Business Process Management (BPM)? Um novo conceito pars um novo contexto
Manoe! Veras Sousa Nato, Josué L;’Fbor- Mede:ms Junior: . .

Revista hospedada em: http://revistas.facecla.com.br/index.php/reinfo
Forma de avaliagao: double blind review






Data Mining — Aplicacao em uma Base de Dados Real com
Dados dos Usuarios dos Fardis do Saber

(artigo submetido em 26/10/2008)

Samuel Diego Sandri

Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
sdsandril@yahoo.com.br

ABSTRACT

This paper presents the results of the experimentation with Apriori, a data mining software, in an
attempt to demonstrate its effective use as a decision support tool. The data that was analyzed was
related to a survey that was carried out with users of Internet access facilities freely provided by the
local government to the citizens of Curitiba, in the so called "Faréis do Saber". Some interesting
patterns were detected, such as the relationship of the users’ age, income and schooling with the
reasons for which they use the Internet.

Key-words: telecenters; data mining.

RESUMO

Este trabalho realiza um estudo sobre data mining, demonstrando a sua eficacia na andlise de dados,
além de verificar o seu efetivo resultado no suporte a decisdo. Foram analisados os dados contidos
em uma base de dados, contendo registros relacionados aos resultados de uma pesquisa sobre o
uso da internet nos Farois do Saber da cidade de Curitiba. Foi possivel identificar padroes interes-
santes escondidos nos dados brutos como a relagdo entre faixa etaria, renda e escolaridade dos
usuarios com a finalidade para a qual a internet é utilizada.

Palavras-chave: telecentros; mineracao de dados.

1 Introdugao a coleta de dados, quanto a sua analise

Antigamente, as organizacdes pos-
suiam preocupacdes mais concentradas
em seus concorrentes diretos, que dis-
putavam, na grande maioria dos casos,
a lideranca pelo mercado regional.
Contudo, ap6s o fenbmeno da globa-
lizagéo, a fronteira de atuacdo das cor-
poragcdes passou a se estender a todos
os continentes. Em funcédo disso, a
tarefa de administrar tornou-se algo
muito mais complexo e valioso. Uma
boa administracdo e a capacidade de
tomar decisbes coerentes sdo ingredi-
entes basicos para quem quer sobrevi-
ver, crescer e se perpetuar no mercado.

Até certo periodo da histéria, os
administradores eram capazes de pro-
cessar as informacbes necessarias a
administragdo das empresas de forma
satisfatoria, sem a necessidade de re-
cursos tecnoldgicos sofisticados. Tanto

e interpretacdo eram executadas sem
maiores dificuldades. Os problemas co-
megaram a aparecer quando 0 numero
de informagbes coletadas se expandiu
drasticamente e a velocidade com a
qual deveriam ser acessados e anali-
sados, em contrapartida, diminuiu (AU-
RELIO; VELLASCO e LOPES, 1999).

Inicialmente, a criagdo dos bancos
de dados propiciou uma enorme facili-
dade, ja que dinamizou o armaze-
namento de registros e sua busca. Os
profissionais que necessitavam acessar
as informacbes podiam fazé-lo mais
rapidamente, sem precisar vasculhar
papéis e arquivos fisicos. Mais adiante,
percebeu-se que os dados contidos
nestas bases poderiam conter padrdes
de informagdes que, apds identificados
e interpretados, seriam capazes de ge-
rar conhecimento.
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Freitas (apud GONCALVES, 2001)
diz que o ser humano possui limitagées
para analisar grandes quantidades de
dados, portanto a alternativa para se
tratar a informagcédo contida nos repo-
sitérios eletrbnicos que estavam sendo
criados pela propria informatizacao das
empresas e dos seus negdécios veio,
novamente, da tecnologia da informa-
¢ao, com a criagdo da ferramenta de
mineragdo de dados ou data mining.
Este novo tipo de software tem por
funcdo vasculhar bases de dados e
descobrir informagdes que, por si sos,
nao se tornariam evidentes de forma
clara.

Informacdes séo algo util gerado a
partir de dados (REZENDE, 2005). Com
base nelas, decisbes podem ser toma-
das. Quanto mais dados disponiveis
houver, mais se justificam os investi-
mentos em ferramentas de tecnologia
que possam auxiliar as organizacdes a
trata-los, transformando-os em informa-
¢ao, primeiramente, e em decisées que
possam auxiliar as empresas a obter
bom desempenho no mercado, na
sequéncia.

2  Data Mining

Em um mercado que necessita de
decisdes rapidas e confiaveis € quase
impossivel uma organizagdo se desta-
car, e até mesmo sobreviver, sem a
utilizagdo das ferramentas disponibili-
zadas pela tecnologia da informacéo,
que podem proporcionar vantagem
competitiva, segundo Oliveira (apud
GONGCALVES, 2001). Os bancos de da-
dos sdo uma das inumeras vantagens
que a Tl fornece a seus usuarios, ja que
0 armazenamento convencional de
documentacao € oneroso e nada pratico
para consulta.

Contudo, os dados armazenados
nestas bases nao contém apenas valo-
res, caracteristicas ou nomes isolados
para eventuais pesquisas sobre o his-

térico de um cliente, por exemplo. Eles
também possuem informacgbes que,
quando cruzadas, podem possibilitar a
identificacdo de padrdées que as auxili-
em a decidir que direcdo seguir ou que
produto priorizar. Também € possivel, a
partir da analise das informacdes de
mercado, antecipar as agdées dos con-
correntes, estabelecer formas de se
aproximar dos clientes e até mesmo
definir se é necessario ou ndo mudar o
foco do negdcio.

De acordo com Harrison (1998), o
data warehouse (deposito de dados)
fornece memdéria, mas néo inteligéncia.
A mineracdo de dados € uma ferra-
menta que permite adicionar inteligéncia
a memoéria que a organizagao possui,
permitindo realizar descobertas impor-
tantes dentro de grandes volumes de
dados.

Processo de descoberta de conhe-
cimento em base de dados

Hoje, a tecnologia existente para a
coleta e armazenamento de dados é
muito mais avancada do que a tecno-
logia de processamento desses dados.
Partindo-se do principio de que as cole-
¢bes de dados ja existentes séo fontes
de conhecimento utili que pode ser
explorado, as pesquisas em descoberta
do conhecimento em base de dados
(KDD — Knowledge Database Discovery)
crescem e atraem muitos esforcos
(FELDENS, 1997).

A KDD € um processo de natureza
interativa e iterativa, pois € composto de
etapas sequenciais, podendo existir
retorno as etapas anteriores, ou seja,
descobertas podem levar a novas
hipéteses de descoberta. Além disso,
ainda segundo Feldens (1997), o usu-
ario pode retomar a mineragdo dos
dados ou realizar uma nova selecao de
atributos para, por exemplo, validar uma
nova hipo6tese surgida durante o proces-
SO.
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Os desenvolvedores projetam as
bases de dados, descrevem problemas
e definem objetivos, enquanto os com-
putadores processam os dados e pro-
curam padrées que coincidam com o0s
objetivos estabelecidos. Isto faz da KDD

PRE-

ELECA
SELECAD PROCESSAMENTO

DADO

DR PROCESSADO

ANALISADO

TRANSFORMACAQ

um processo cooperativo, segundo
Brusso (1998). A Figura 1, a seguir,
mostra as etapas do processo de KDD,
segundo Fayyad (apud GONCALVES,
2001).

INTERPRETACAO E

DATA MINING AVALIACI\O

DADO

TRANSFORMADO CONHECIMENTO

PADROES

Figura 1 Processo de KDD (FAYYAD, apud GONCALVES, 2001)

De acordo com Figueira (1998),
podem-se dividir as etapas de KDD da
seguinte forma:

» Selecdo: € a etapa de agrupa-
mento (organizado) dos dados;
* Pré-processamento: neste mo-
mento os dados passam por uma
adequagao. Ao final do processo,
devem possuir o formato correto
e ndo apresentar duplicidade,
entre outras caracteristicas;
Transformacao: € a etapa de ar-
mazenamento dos dados de for-
ma a facilitar o uso das técnicas
de data mining;
Data mining: é a principal ativida-
de da descoberta do conheci-
mento, aplicando, para este fim,
algoritmos de descoberta de pa-
droes;
Interpretacéo e avaliagdo: como o
nome diz, esta fase consiste em
interpretar os dados gerados e ve-
rificar se possuem alguma valida-
de para o problema proposto.

3  Metodologia

Apés a analise teorica das possi-
bilidades da ferramenta data mining, o
proximo passo se constituiu na aplica-
¢ao de um programa que utiliza esta
tecnologia, para identificar a efetiva

capacidade de descobrimento de pa-
drées interessantes. Para tanto, foi
escolhido o programa Apriori, que faz
parte de uma iniciativa de pesquisa-
dores da Universidade de Waikato, na
Nova Zelandia. Também foi definida a
base de dados a ser utilizada no
exercicio, a qual possui registros cole-
tados por meio de um questiondrio
respondido por mais de 500 usuarios
dos Faréis do Saber, em Curitiba.

Os Fardéis do Saber proporcionam
aos seus usuarios oportunidade de em-
prestimo de livros (originalmente, esses
equipamentos urbanos foram concebi-
dos como Dbibliotecas), local para
realizacdo de trabalhos escolares e dis-
ponibilizam acesso a internet para os
cidadaos. Geralmente, sdo localizados
proximos a escolas municipais, possu-
indo um vinculo com a instituicado de
ensino. Outras vezes, situam-se em
pragas ou outras areas publicas, com
vistas a proporcionar atendimento a
populacao em geral.

O processo de montagem, valida-
cdo e aplicagdo foi realizado pelo
criador do questionario, ja que faz parte
da sua pesquisa de doutoramento. Para
facilitar o entendimento das etapas de
extragdo do conhecimento, a partir da
base de dados obtida com a aplicacao
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do questionario, elas sao descritas nos
topicos a seguir.

3.1 Pré-processamento

Apos verificar a base de dados exis-
tente, houve a necessidade de realizar a
limpeza dos registros, bem como a elimi-
nagcao de alguns campos. Com a limpe-
za, foi possivel padronizar a forma como
os dados estavam assinalados, corrigin-
do respostas em branco ou itens fora do
formato escolhido. Este procedimento
permitiu que os registros fossem manipu-
lados sem duplicidade e dentro de
padrdes estabelecidos, evitando inconsis-
téncias e ruidos, conforme afirma Gon-
calves (2001).

Os atributos retirados foram os
campos nome do respondente e peri-
odo em que respondeu o questionario,
uma vez que nao eram Uteis para a

andlise. Além disso, o campo bairro do
respondente foi alterado para regido do
respondente, pois, desta forma, péde-
se agrupar os respondentes em apenas
nove regides, que compdem os distritos
da cidade de Curitiba.

3.2 Transformacao

Antes da aplicagdo do algoritmo
de mineracao de dados, foi executada a
transformagcdo dos registros. Isso sig-
nifica que a forma como eles sao
apresentados foi modificada para que o
algoritmo os reconhecesse e identifi-
casse 0s padrdes neles existentes.

A fungéo utilizada para efetuar tal
modificacdo foi o concatenamento de
células, presente no programa Excel.
Para exemplificar esta etapa, apresen-
ta-se a tabela seguinte.

Tabela 1 Dados normais e modificados

Campo Normal

Campo Modificado

Profissao

Profissao

Estudante

Profissao Estudante

Estagiario

Profissao_ Estagiario

Apls estas alteragdes, o arquivo,
que estava em formato XLS, foi salvo
no formato CSV, que apresenta confi-
guracdo de texto sem formatacoes,
finalizando a etapa de transformacao.

3.3 Ferramenta escolhida

Como j& foi mencionado, o
software utilizado para a mineracao da
base em questdao foi o Apriori. Este
programa é gratuito e esta disponivel
para download na internet, junto com
seu manual do usuario. Algumas carac-
teristicas importantes do Apriori séo:

* Trabalha com apenas 1 (um)
consequente e N antecedentes.
Isto se deve ao fato de estudos
mostrarem que as informagoes
mais relevantes e oportunas séao
aquelas em que o consequlente é
unico. Os antecedentes sdo re-

gistros da base de dados que
implicam em outro registro distin-
to da mesma base (consequente).
Por exemplo, se o antecedente é
composto por pao e manteiga e o
consequente por leite, pode-se
dizer que os consumidores que
compram pao e manteiga tam-
bém compram leite;

Permite a configuragéo do supor-
te e da confianga, que, no seu
padrédo, sdo 10% e 80% res-
pectivamente. Os resultados sao
mostrados pelo programa apenas
se atenderem aos requisitos pré-
definidos, ou seja, se o valor des-
tas duas varidveis for igual ou
superior aos limites minimos con-
figurados. Considerando-se a ex-
presséo (A—B), o algoritmo
entende suporte e confianga co-
mo se apresenta no Quadro 1.
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Quadro 1 - Suporte e confianga no Apriori

Suporte = Numero de A / Numero Total (Facilita a compreenséao)

Confianga = NUmero de A e B/ Numero de A

«E uma ferramenta que pode a-
presentar padrdes corretos, Uteis
e compreensiveis, facilitando sua
aceitagao pelos gestores.

3.4 Mineracao dos dados

A etapa seguinte, no processo de
KDD, é a mineragdo da base em si.
Contudo, alguns problemas surgiram e
acabaram dificultando o data mining. As
dificuldades encontradas e as solucdes
adotadas para resolvé-las estao separa-
das e explicadas na sequéncia.

3.4.1 Numero de campos da base

Como a base de dados apre-
sentava, originalmente, um namero de
campos elevado (72 colunas), o arquivo
gerado pelo processo de data mining
ultrapassou, em uma primeira aborda-
gem, o tamanho de 4GB e o procedi-
mento nao pdde ser completado. A
solucéo para este primeiro empecilho foi
aumentar o suporte utilizado, que,
originalmente, havia sido mantido no
valor default, ou seja, 10%.

Para gerar um arquivo passivel de
andlise o valor do suporte foi
configurado para 70%. Por este valor
ser alto, dados que poderiam ser
interessantes foram desconsiderados,
gerando entao o segundo problema.

3.4.2 Descoberta de padrées com su-
porte baixo

No caso especifico deste estudo, a
descoberta de padrbées com suporte
baixo também era interessante. Um
exemplo que ilustra esta necessidade
pode ser a descoberta do perfil de
pessoas que compram bebidas importa-
das e de alto valor em supermercados,
0 que exige um valor de suporte baixo

visto que s&o poucos clientes que ad-
quirem tais produtos.

A solucéao, para tanto, foi recorrer
a segmentacdo da base de dados.
Verificaram-se quais eram o0s registros
mais relevantes para o estudo, permi-
tindo que mineragbes fossem executa-
das em conjuntos de dados especificos
e com maior interesse para os objetivos
da pesquisa que determinou a coleta e
andlise dos dados.

Este procedimento gerou mais du-
as bases, portanto, ao final da mine-
ragdo de dados, o resultado foi a
criacao de trés bases para andlise, sen-
do que as duas derivadas da principal
puderam ser trabalhadas com suporte
igual a 10%, que ja contemplava as
necessidades relacionadas aos objeti-
VoS originais da pesquisa.

4 Resultados

O proximo passo consistiu na
interpretacao e avaliacao dos resultados
obtidos pela analise da base principal,
criada com suporte 70% e confianca
80%, e das duas sub-bases criadas
posteriormente, para as quais foi
utilizado suporte 10% e confianca 80%.
Antes de partir para a apresentacéo dos
resultados e da analise, € necessario
mostrar a forma como o Apriori
apresenta os seus resultados:

Conseqlente <= Antecedente(s) (supor-
te, confianga)

Com isto esclarecido, passa-se, a
seguir, a andlise dos resultados obtidos
a partir da aplicacao do algoritmo aos
dados da base. Os padrdes significa-
tivos extraidos sdo apresentados nos
quadros, a seguir, com as regras des-
cobertas e conclusdes sobre elas.
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Quadro 1 - Conjunto de padrées 01

1 - Mot_Enc_Amigos_Nao <- RendaAte1Sal (17.5, 91.9)

2 - Mot_Acessolnternet_Sim <- Rendala3Sal (42.2, 89.4)

3 - Mot_Acessolnternet_Sim <- Renda3a9Sal (21.8, 81.3)

4 - Mot_Acessolnternet_Sim <- EnsinoMediolncompleto (26.3, 85.3)
5 - Mot_Acessolnternet_Sim <- EnsinoMedioCompleto (16.3, 91.3)

O nivel de renda dos freqlenta-
dores dos Farois do Saber é, em geral,
baixo. 17,5% deles sé&o sustentados com
até 1 salario minimo (regra 1) e quase
60% dos utilizadores tem renda inferior a
3 salarios minimos (regra 1 + regra 2).

Verifica-se que a escolaridade dos
utilizadores estd entre o ensino médio
incompleto e o completo, em 42,6% dos
casos (regra 4 e regra 5). Chama a
atencao o fato de 16,3% dos usuarios

terem completado o ensino médio, mas
nao estarem cursando o superior (regra
5). Nos casos acima (regras 2 a 5) se
percebe que o uso da internet € um
importante motivo para a visita ao Farol
do Saber. Contudo, mais uma vez &
importante lembrar que a pesquisa foi
realizada com pessoas que estavam
utilizando os computadores nos Farois
do Saber e ndo com todos os usuarios
desse espaco publico.

Quadro 2 - Conjunto de Padrées 02

1 - Tipo_Farol_escola <- FaixaEtaria10_19 (71.1, 81.9)

2 - Tipo_Farol_escola <- SabiaUsarInt_Sim (74.9, 80.4)

3 - Tipo_Farol_escola <- Out_Loc_Casa_Nao (76.8, 82.0)

4 - Tipo_Farol_escola <- Red_Uso_Prefeitura_Nao (93.9, 80.9)
5 - Tipo_Farol_escola <- Red_Uso_Banco_Nao (93.3, 80.3)

6 - Out_Loc_Nao_SoFarol _Nao <- Red_Uso_Cinema_Nao (94.5, 80.4)
7 - Out_Loc_Escola_Nao <- Red_Uso_Supermercados_Nao (95.3, 82.5)
8 - Out_Loc_Escola_Nao <- Red_Uso_CasaAmigo_Nao (81.3, 82.5)

9 - Out_Loc_Escola_Nao <- Red_Uso_Biblioteca_Nao (83.9, 84.0)

Percebe-se que os usuarios estao,
em 71,1% dos casos, na faixa etaria en-
tre 10 e 19 anos. Destes, 81,9% ultili-
zam os faréis do tipo escola, ligados
diretamente a uma instituicdo de ensino
(regra 1). O curioso, neste caso, € que
todos os respondentes do questionario
participaram da pesquisa porque esta-
vam utilizando um computador no farol,
quando abordados pela pesquisadora,
ou seja, ha gente que utiliza a infra-
estrutura computacional disponibilizada
para outros fins, como digitar um texto,
atualizar e imprimir um curriculo, etc.
74,9% dos participantes declararam ja
saber usar a internet, antes de comegar a
utiliza-la nos Farois do Saber (regra 2),
embora 76,8% deles ndo possua acesso
a internet a partir de casa (regra 3).

Nota-se, também, que, com a
utilizacdo da internet a partir dos Faréis
do Saber, ndo ha uma reducgéo
significativa no numero de vezes que as
pessoas vao a prefeitura, ao banco, ao
cinema e ao supermercado (regras 4 a
7). Contudo, quando se fala em ir a
casa de amigos (regra 8) ou a biblioteca
(regra 9), a reducdo chega a 18,7% e
16,1%, respectivamente.

A maior parte destas conclusdes
esta relacionada apenas a analise da
freqiéncia com que o antecedente apa-
rece na base de dados, ou seja, ao
suporte obtido pela variavel em estudo,
que é o primeiro dos numeros apre-
sentados dentro dos parénteses.
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Quadro 3 Conjunto de padrdes 03

ONO A~ WN =

- Mot_TrabalhoEscolar_Nao <- EnsinoMedioCompleto Mot_Estudar_Nao (10.8, 81.1)

- Mot_Outro <- EnsinoMedioCompleto Mot_Acessolnternet_Sim (14.9, 93.2)

- Mot_Enc_Amigos_Nao <- EnsinoFundamentalincompleto Mot_Acessolnternet_Sim (30.3, 91.3)

- Freq_Usa_Curriculo_Nunca <- EnsinoFundamentallncompleto (35.2, 87.9)

- Mot_Ler_Nao <- EnsinoMediolncompleto Mot_Estudar_Nao (19.1, 84.0)

- Mot_Enc_Amigos_Nao <- EnsinoMediolncompleto Mot_Acessolnternet_Sim (22.4, 85.5)

- Mot_Acessolnternet_Sim <- EnsinoMediolncompleto (26.3, 85.3)

- Mot_Acessolnternet_Sim <- EnsinoFundamentallnc Mot_Est_Nao Mot_Ler_Nao (18.1, 85.4)

9 - Mot_Qutro <- EnsinoFundamentallnc Mot_TrabEsc_Sim Mot_Est_Nao Mot_Ler_Nao (11.6, 100.0)

10 - Mot_Outro <- EnsinoFundamentalinc Mot_TrabalhoEscolar_Sim Mot_Acessolnternet_Sim (20.2, 100.0)

11 - Mot_Qutro <- EnsinoMediolnc Mot_Estudar_Nao Mot_Ler Nao Mot_Acessolnternet_Sim (14.1, 97.1)

12 - Freq_Usa_Comprasinternet_Nunca <- Freq_Usa_OportEmprego_Nunca Freq_Usa_PesqgPreco_
Nunca Freq_Usa_AcoesGov_Nunca Freq_Usa_PagContas_Nunca (31.8, 98.1)

13 - Freg_Usa_CursosOnline_Nunca <- Freq_Usa_InscConcurso_Nunca Freq_Usa_Batepapo_Nunca

Freq_Usa_Reclamacao_Nunca Freq_Usa_ServGov_Nunca (30.3, 95.3)

A regra 1 mostra que 10,8% dos
participantes possui ensino médio
completo e ndo vao ao Farol do Saber
para estudar. Deste grupo, 81,1%
declaram que ndo usam o0s computa-
dores para realizar trabalhos escolares.
Um numero relevante é a porcentagem
de 30,3% de pessoas com ensino
fundamental incompleto que vao ao
Farol para acessar a Internet (regra 3),
seguido de 22,4% de usuarios com
ensino médio incompleto que fazem a
mesma coisa (regra 6), pois estes re-
presentam, respectivamente, 35,2% e
26,3% da amostra (regras 4 e 7).

Existe um valor elevado, para
cada faixa de escolaridade, de usuarios
que nao usam o Farol do Saber para
estudos ou leitura (regras 8 a 11). Ou
seja, a Internet, que poderia ser um
valioso meio de aprendizado, ndo € ma-
nuseada com esta finalidade. Um com-
portamento, quase padrdo, demonstra
que pessoas que nunca utilizam o
computador para executar atividades
como servicos, compras, informacdes
do governo, entre outras, também nao o
usam para outras funcdes correlacio-
nadas (regras 12 e 13).

5 Conclusao

Devido a grande quantidade de
dados armazenados, o uso de ferra-
mentas de tecnologia da informacao
torna-se pratico e necesséario na busca

pela informagéao e pelo conhecimento. O
data mining é realmente (til, quando se
pretende extrair padrées em bases de
dados. Entretanto, sua aplicagdo exige
um trabalho minucioso e bem estudado
sob a perspectiva do problema a ser
tratado.

As fases de pré-processamento e
transformagéo sao essenciais para que
o algoritmo utilizado possa reconhecer
os dados, analisa-los corretamente e
fornecer resultados passiveis de com-
preensdo. Além disso, permitem que
registros desnecessarios sejam elimina-
dos e outros relevantes sejam preenchi-
dos corretamente.

Mesmo apods a conclusdo destas
duas etapas o processo de data mining
ainda esta sujeito a problemas, como
constatado na primeira mineragdao da
base utilizada neste estudo. A solugéo
envolveu a divisdo da base principal em
outras menores, com informagdes con-
sideradas essenciais. Este procedi-
mento comprovou que a participacao de
quem coletou e tem mais experiéncia
com os dados € muito importante, por
possuir maior dominio do assunto
estudado e ter condi¢des, portanto,
juntamente com o responsavel pela
mineragao, de decidir como resolver os
problemas que porventura ocorram,
com o0 menor impacto sobre a qualidade
da analise proporcionada.
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Finalizada a extracao dos padroes,
para que eles realmente se transfor-
mem em conhecimento, devem atender
a trés quesitos: ser tdo corretos quanto
possivel, compreensiveis e Uuteis. A
forma como eles serdo apresentados,
ao final do processo, depende muito
das duas primeiras etapas da KDD. A
real utilidade dos dados precisa ser
avaliada pelo decisor, reafirmando, por-
tanto, a importancia do trabalho conjun-
to de quem conhece o problema com
quem tratard os dados.

Os resultados alcancados atende-
ram a expectativa de descoberta de
informagdes Uteis e demonstram que
esta técnica, de fato, auxilia no pro-
cesso de andlise de dados, podendo ser
utilizada como subsidio para decisdes
em empresas publicas e privadas, ou na
solucdo de outros problemas especi-
ficos.
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