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RESUMO

No mercado competitivo da atualidade, as organizagbes buscam ser mais
inteligentes a partir da analise das informacdées dos seus ambientes interno e
externo, visando obter vantagem sobre seus concorrentes. A Inteligéncia
Competitiva tem o propédsito de realizar essa monitoragdo informacional permitindo
as empresas agirem de forma antecipada e reduzir os riscos de operagédo. Os
Sistemas de Apoio a Decisdo, dos quais faz parte a Mineragdo de Dados tém grande
potencial para dar suporte a essas atividades, facilitando no processamento,
obtencao e disseminagao de informacgdes gerenciais, uma vez que a Mineracao de
Dados tem o intuito de descobrir conhecimento nao implicito em bancos de dados.
Este trabalho tem por objetivo apontar os beneficios do uso de técnicas de
Mineracdo de Dados para a Inteligéncia Competitiva das organizagdes, verificando
ainda o valor agregado dos resultados obtidos e os custos de tal processo. Buscou-
se reunir um conteudo que possibilitasse verificar se € compensador investir em tal
tecnologia para apoiar as atividades de Inteligéncia Competitiva. Para tanto, foi feita,
primeiramente, uma pesquisa bibliografica qualitativa visando embasar o
conhecimento de ambos os temas. Em seguida realizou-se uma busca por trabalhos
académicos que relatassem a aplicagcao de técnicas de Mineracdo de Dados em
empresas reais para, a partir do material coletado, efetuar uma analise critica com o
intuito de responder aos questionamentos do trabalho. Foram analisadas questdes
como porte da empresa, metodologia utilizada no processo, e natureza das
informagdes geradas. Ao final, apesar das dificuldades encontradas, foi possivel
apontar os beneficios investigados, e adicionalmente apresentar recomendacgdes

para a realizagdo de um processo de Descoberta de Conhecimento de sucesso.

Palavras-chave: Inteligéncia Competitiva, Gestdo do Conhecimento, Mineragao de

Dados, Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados.



ABSTRACT

In today's competitive marketplace, organizations seek be more intelligent based in
analysis of information from its internal and external environments, in order to gain an
advantage over their competitors. The Competitive Intelligence has the purpose of
conducting this monitoring informational allowing companies to act in advance and
reduce the risks of operation. The Decision Support Systems, which include the Data
Mining, has great potential to support these activities, facilitating the processing,
retrieval and dissemination of management information, since the Data Mining aims
to discover knowledge not implicit in databases. This paper aims to point out the
benefits of using Data Mining techniques for Competitive Intelligence of
organizations, checking the value of the results obtained and the costs of such a
process. It sought to bring together content that enables to check whether it is
worthwhile investing in such technology to support the activities of Competitive
Intelligence. Thus, it was made first, a qualitative literature search for based the
knowledge of both subjects. Then a search was made for academic papers to report
the application of data mining techniques in real companies, for make a critical
analysis of the collected material, in order to answer the questions of labor. It cover
such issues as company size, the methodology used in the process and nature of the
information generated. In the end, despite the difficulties, it was possible to point out
the benefits investigated further and make recommendations for the implementation

of a successful process of knowledge discovery.

Keywords: Competitive Intelligence, Knowledge Management, Data Mining,

Knowledge Discovery in Databases.
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1. INTRODUCAO

A informacdo é crucial para que uma organizagdo sobreviva, seja para
conquistar novos clientes, seja para se sobressair sobre os concorrentes, ou ainda
para melhorar seus processos. Informagao passou a ser um recurso da empresa, tal
qual os recursos humanos, materiais e financeiros, e juntamente com o
conhecimento cientifico e tecnolégico tornou-se o centro das atengcbes das
empresas em novos projetos (VALENTIM et. al., 2003 apud CARVALHO, 2001).

Assim, € de suma importédncia a correta manipulacdo e geréncia dessa
informacgéo, e de mecanismos que consigam usa-la de maneira inteligente de forma
a aumentar a competitividade da empresa. Surge assim a Inteligéncia Competitiva
(IC), que visa o uso inteligente das informagdes internas e externas a organizagao
em beneficio da empresa para se sobressair no seu ambiente.

A Inteligéncia Competitiva é, entdo, o processo que tem o proposito de
investigar o ambiente interno e externo da organizacgao, coletando informacgdes de
modo a reduzir os riscos, agir antecipadamente para proteger a organizagéo, e
estabelecer estratégicas de agdo a curto, médio e longo prazo (Adaptado de
VALENTIM et. al., 2003 e ABRAIC, 2011).

Uma empresa capaz de gerir suas informagbes transformando-as em
conhecimento de valor agregado possui um diferencial muito importante, que a torna
mais competitiva diante dos concorrentes (AZARIAS P.; MATOS S. N.; CARVALHO
H. G.).

Sendo assim, uma empresa sem IC nao consegue sobreviver em um
mercado competitivo e volatil como o de hoje.

Porém, para um melhor gerenciamento das informagdes de uma organizagao
e suporte a sua IC, sao necessarios sistemas de informagao, pois sdo ferramentas
capazes de organizar o fluxo de informacéao, alertando para novas oportunidades e
ameacas, ajudando no planejamento estratégico (AZARIAS P.; MATOS S. N,
CARVALHO H. G. apud GOMES e BRAGA, 2004).

Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) sdo muito importantes no suporte ao
trabalho gerencial com as informagdes de uma empresa, dentre os quais estdo as

técnicas de Mineragdo de Dados (MD), que se destacam ndo soO por facilitar o
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trabalho com grandes bases de dados, mas também por possibilitar a descoberta de
conhecimento n&o implicito a partir destas bases. Isso é de grande valia para a IC
da organizagao.

Segundo Tan P. N., Steinbach M., e Kumar V. (2009) Mineragao de Dados é
‘o processo de descoberta automatica de informagdes uteis em grandes depodsitos
de dados” com o intuito de “descobrir padrdes uteis e recentes que poderiam, de
outra forma, permanecer ignorados”.

Goncgalves (2001) diz que a mineragao de dados é a intersecgao de técnicas
de inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e tecnologias de banco de dados,
de modo a ser utilizada na predicdo de valores de saida a partir de informacdes
estatisticas obtida em uma grande base de dados.

Dessa forma, a IC e as Tecnologias da Informacgéo (Tl) estdo intimamente
ligadas e sua interagao possibilita a geracao e difusdo de conhecimento inovador no
contexto social e econdbmico da organizagdo, que possibilita a organizagcado obter
vantagem diante dos concorrentes (VALENTIM et. al., 2003).

Baseando-se nas informagbes apresentadas a respeito da mineragao de
dados, esta é tida como de grande valia para a geragdo de conhecimento em
grandes bases de dados, representando um importante instrumento para a Gestéo
do Conhecimento (GC) e a IC.

Este trabalho pretende abordar as principais vantagens do uso de técnicas de
MD no que diz respeito aos beneficios trazidos para a IC de uma organizagao,
baseando-se em relatos de aplicagdes praticas destas técnicas em empresas reais.

Desta forma, o tema desse trabalho é interdisciplinar focado na area de
Banco de Dados (BD), mais especificamente na Mineragdo de Dados, e também faz

relacdo a area da Administragdo conhecida como Inteligéncia Competitiva.

1.1 Motivagao

Um dos mais importantes insumos de uma organizagdo € a informacéo, e
mais importante ainda é saber lidar com ela, de forma a aproveita-la em beneficio da
empresa, para que esta sobreviva no mercado competitivo. Diversas ferramentas de

apoio a decisdo sio indicadas para maximizar o aproveitamento das informacdes de
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uma empresa, gerando conhecimento, de modo a beneficia-la e obter vantagens
frente aos concorrentes.

A Mineragao de Dados é uma destas ferramentas, da qual muito se fala,
ressaltando suas vantagens, campos de aplicagdo, técnicas, algoritmos utilizados,
etc. No entanto, no que diz respeito ao valor agregado para a Inteligéncia
Competitiva da organizagao, as informagdes disponibilizadas s&o mais escassas e
as vantagens reais que justificam o investimento, sdo pouco claros.

A alta administracdo de uma organizagédo nao opta por utilizar técnicas de
descoberta de conhecimento sobre suas bases de dados somente por se ouvir dizer
que sao boas e que trazem vantagens a empresa. Isso porque tal processo
necessita de ferramentas e mao-de-obra que, provavelmente demandam alto custo,
além, é claro, das dificuldades que podem ser encontradas no desenvolvimento de
um projeto do tipo. Decisbes como esta necessitam de uma analise mais detalhada
no que tange aos beneficios reais trazidos a empresa pela utilizagdo da Mineragao
de Dados para competitividade da empresa frente ao mercado. Ao se investir em
uma melhoria de processo, espera-se um retorno satisfatoério.

Surge entdo uma oportunidade de pesquisa, cujo material produzido seja
capaz de reunir casos reais de aplicacdo da técnica de Mineracdo de Dados,
analisando seus beneficios para a inteligéncia da organizagédo. Tal material traria
informacgdes capazes de orientar quanto a decisédo de se utilizar ou n&o técnicas de
MD na base de dados de uma empresa, tendo como exemplo casos reais de sua
aplicagao.

O presente trabalho objetiva tal analise tentando responder perguntas como:
qual o valor agregado da informacao gerada por ferramentas de mineragéo de dados
para a inteligéncia competitiva da empresa? Em relagdo aos custos de tal processo,

seria vantajoso aplica-lo?

1.2 Objetivos

Neste topico sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos do
presente trabalho, que norteardo todo o seu desenvolvimento.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo do presente trabalho é a anélise dos beneficios gerados para o
processo de Inteligéncia Competitiva pela utilizagcdo de técnicas de Mineragao de
Dados para a descoberta de conhecimento na base de dados de uma organizagao.
Tal analise sera feita através de pesquisa qualitativa de modo a fazer um
levantamento de estudos de casos aplicados em empresas reais, verificando os
resultados obtidos, de modo a sintetizar as vantagens proporcionadas para a

inteligéncia da organizagao.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Entender o processo de Gestdo de Conhecimento e Inteligéncia Competitiva
nas organizagoes.

e Conhecer o Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados,
as técnicas de Mineragao de Dados e sua aplicabilidade.

e Pesquisar e estudar casos reais de aplicacdo de técnicas de Mineragao de
Dados contidos na literatura.

e Fazer uma analise dos casos reais de utilizagdo da Mineragcdo de Dados
identificando os beneficios gerados no que tange a Inteligéncia Competitiva
da organizagéo.

1.3 Metodologia

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho sera embasada em
pesquisa bibliografica qualitativa. Para tanto, inicialmente sera pesquisado e
abordado sobre Inteligéncia Competitiva e Gestdo do Conhecimento nas
organizagdes, também conceituando o que vem a ser Vantagem Competitiva, bem
como a relagdo desses conceitos com a Tecnologia da Informacgéo.

Em seguida o foco da pesquisa sera nas técnicas de Mineragao de Dados e o
Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados e sua

aplicabilidade.
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Por fim, a pesquisa sera mais aprofundada no que diz respeito aos casos de
aplicagao das técnicas e Mineracdo de Dados em bases de dados de empresas
reais, de forma a possibilitar uma analise critica do material coletado que demonstre
os reais beneficios deste processo para a Inteligéncia Competitiva de uma
organizacdo. Questdes como natureza das informagdes geradas e sua utilidade,
custos do processo (hardware’, software?, mao-de-obra), técnicas utilizadas,

vantagens e desvantagens, ser&o o foco deste estudo.
1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 1: O presente capitulo trata da introdugcédo ao tema do trabalho,
apresentando a motivagdo para o desenvolvimento da pesquisa, seus
objetivos principais e especificos, bem como a metodologia adotada para o
desenvolvimento do mesmo.

e Capitulo 2: Faz uma revisdo bibliografica abordando a Inteligéncia
Competitiva nas organizagbes. Para tanto sao conceituados a Gestdo do
Conhecimento, Inteligéncia Competitiva e Vantagem Competitiva. Ao final
também é abordado a relagéo entre Inteligéncia Competitiva e as Tecnologias
da Informacgao.

e Capitulo 3: Neste capitulo é abordada, através de revisao bibliografica, a
Mineracado e Dados enfatizando o processo do qual faz parte, o Processo de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados, bem como suas etapas:
Pré-processamento, a propria Mineracdo de Dados, e o Pds-processamento.

e Capitulo 4: Apresenta, por meio de pesquisa qualitativa, uma descricdo dos
trabalhos de aplicacdo de Mineracdo de Dados em empresas reais
selecionados para estudo, bem como é feita uma analise critica dos mesmos,
confrontando as informagdes e conhecimento obtidos com as vantagens

proporcionadas a Inteligéncia Competitiva das referidas empresas.

" Hardware: parte fisica do computador, compreendendo equipamentos, circuitos e componentes que
permitem o processamento computacional.

2 Software: parte l6gica do computador, sendo os programas que permite ao usuario realizar uma
determinada tarefa.
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Capitulo 5: Apresenta a conclusdo do trabalho, ressaltando os resultados
obtidos, consideracdes finais, e propostas de trabalhos futuros.

Capitulo 6: Lista as referéncias bibliograficas utilizadas para a elaboragdo do
trabalho.
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2. INTELIGENCIA COMPETITIVA NAS ORGANIZAGOES

Este capitulo faz uma revisao bibliografica sobre a Inteligéncia Competitiva,
abordando sua relacdo com a Gestdo do Conhecimento (GC) nas organizagoes, e
ressaltando também como os dois conceitos possibilitam a obtengcdo de Vantagem
Competitiva (VC) no ambiente em que as mesmas estéo inseridas. Além disso, o
uso de Tecnologias da Informagao é evidenciado para possibilitar a implementagao

desses processos.

2.1 Gestao do Conhecimento

Para entender melhor o que vem a ser Inteligéncia Competitiva, € preciso
também conceituar Gestdo do Conhecimento, visto que estes conceitos tém um
intimo relacionamento.

Conforme Valentim et. al. (2003), “a gestdo do conhecimento é uma das
bases que amparam o processo de inteligéncia competitiva nas organizagbes”, que
quando baseada na coletividade entre os individuos componentes da organizagao,
possibilita a obtencdo de vantagem sobre a concorréncia e “potencializa a
exploragcdo de novas idéias para fomentar a inovagdo.” Terra, sendo mais
abrangente diz que a Gestdo do Conhecimento e a Inteligéncia Competitiva se
completam.

Valentim diz ainda que a Gestdo do Conhecimento esta relacionada ao capital
intelectual e aos fluxos informais da organizacédo, enquanto que os fluxos formais
sdo abordados pela Gestdo da Informacéo. A Inteligéncia Competitiva trabalha com
as duas visdes, focando na estratégica da empresa.

Carvalho e Terra falam que um Sistema de Gestdo do Conhecimento tem
uma perspectiva interna, visa o controle das informagdes e conhecimentos gerados
dentro da prépria empresa, enquanto que um Sistema de Inteligéncia Competitiva
tem uma perspectiva externa, olha para o mundo do lado de fora, buscando
entender os seus desafios competitivos. Carvalho completa ainda que “um Sistema
de Gestao do Conhecimento facilita o fluxo e a criagdo de conhecimento, permitindo,

assim, que a inteligéncia também consiga ser gerada mais facilmente”.
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Dessa forma, Gestdo do Conhecimento € “a capacidade que as mesmas
(organizagbes) possuem, através de seus processos, de criar e utilizar o
conhecimento” (AZARIAS P.; MATOS S. N.; CARVALHO H. G. e TERRA), sendo
considerada “a arte de gerar valor a partir de bens intangiveis da organizagao”
(CARVALHO apud SVEIBY, 1998, e DRUCKER, 1993).

Reforcando essa definicdo, Antoniazzi E. Ap. e Stefano S. R. (2007) definem
que a fungdo da gestdo do conhecimento é “organizar as principais politicas,
processos e ferramentas gerenciais e tecnologias” com o intuito de melhor assimilar
os processos de geragcdao de conhecimento “para gerar resultados para a
organizagao.”

Assim, a Gestdo do Conhecimento “é utilizada com o objetivo de fornecer a
informacgéo para as pessoas certas no momento certo, auxiliando-as na tomada de
decisdo, de maneira a aumentar o desempenho da organizagao” (AZARIAS P.;
MATOS S. N.; CARVALHO H. G. apud ROCHA, 2005). Entao, é muito importante o
gerenciamento das informagbes da mesma forma que os outros recursos da
organizagdo para que estas sejam utilizadas com mais eficacia (VALENTIM et. al.,
2003).

A Gestdo do Conhecimento tem por finalidade, portanto, o controle do fluxo
de informacgdes internas da empresa visando entender os processos de geracéo de
conhecimento para permitir a tomada de decisao, representando também um insumo
para o processo de Inteliggncia Competitiva. E perceptivel que isso s6 é possivel

com o auxilio de Tecnologia da Informacdo, como os Sistemas de Apoio a Deciséo.

2.2 Inteligéncia Competitiva

O valor das informagbes e seu gerenciamento através da Gestdo do
Conhecimento é uma preocupacdo cada vez maior das empresas, que buscam
estruturar o conhecimento que possuem, juntamente com a coleta de informacgdes
ambientais externas, por meio de praticas como a Inteligéncia Competitiva, visando
um melhor posicionamento da organizagdo no seu ambiente competitivo (AZARIAS
P.; MATOS S. N.; CARVALHO H. G.).

Segundo Valentim et. al. (2003):
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“A inteligéncia competitiva é o processo que investiga o ambiente
onde a empresa esta inserida, com o propdsito de descobrir oportunidades
e reduzir os riscos, bem como diagnostica o ambiente interno
organizacional, visando o estabelecimento de estratégias de agdo a curto,
meédio e longo prazo.”

Valentim propde através da FIG. 1, um esquema do processo de Inteligéncia

Competitiva que condiz com sua definicéo, facilitando a compreensao.

PROCESSO DE INTELIGENCIA COMPETITIVA

FIG. 1: O Processo de Inteligéncia Competitiva nas Organizacées
Fonte: (VALENTIM)

A ABRAIC (2011) completa essa definicdo dizendo que a Inteligéncia
Competitiva € um processo que melhora a tomada de decisdo estratégica e
operacional, minimizando os riscos, agindo antecipadamente, para proteger a
organizagdo. A mesma visdao é compartilhada por diversos outros autores como
Azarias P.; Matos S. N.; Carvalho H. G. (apud GOMES e BRAGA, 2004), e
Antoniazzi E. Ap. e Stefano S. R. (2007), que citam ainda que a Inteligéncia
Competitiva possibilita a geracdo de recomendagbes que consideram eventos

futuros, e nao somente relatérios, que simplesmente justificam decisdes passadas.
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Segundo Antoniazzi E. Ap. e Stefano S. R. (2007) & necessario também estar
atento a concorréncia e as novas tecnologias, de maneira que a empresa aja
antecipadamente diante de ameagas e oportunidades, permitindo melhorar sua
posigao competitiva.

A Inteligéncia Competitiva tem tido muita importancia ultimamente, visto que
as empresas atualmente estdo inseridas em um ambiente de incerteza dos
mercados, tornando dificil a tomada de decisdo, que quando feita de forma errada
podem acarretar grandes prejuizos. Um Sistema de Inteligéncia Competitiva pode
auxiliar as empresas a lidar com esse ambiente tao adverso, permitindo tomar
decisdes mais seguras e em tempo real (ABRAIC, 2011).

De acordo com Valentim, a inteligéncia competitiva necessita do mapeamento
e coleta de dados, informagdes e conhecimento produzidos internamente e
externamente a organizagao de forma agil, o que permite dar maior seguranga as
estratégias estabelecidas pela organizagdo. Dessa forma o processo de Inteligéncia
Competitiva é, entdo, de “fundamental importancia para que as organizagdes sintam-
se capazes de atuarem no mundo globalizado”.

Assim, o processo de Inteligéncia Competitiva possui duas etapas principais
Valentim et. al. (2003):

* Prospeccao Informacional: é a técnica que identifica dados, informacéo e
conhecimento relevantes para a organizagao;

* Monitoramento Informacional: € o mecanismo de observacido e
acompanhamento constante dos dados prospectados.

Através da prospecgéo informacional € possivel levantar uma fonte de dados
essenciais ao negocio da empresa, que alimentam os sistemas de Inteligéncia
Competitiva, possibilitando a obtengdo de conhecimento valioso a tomada de
decisao (Valentim et. al., 2003).

Outros autores, como Carvalho (apud JOHNSON, 1998) também definem a
inteligéncia competitiva como um produto, que pode ser de trés tipos:

* Inteligéncia Estratégica, quando da apoio as decisbes estratégicas, como
aliancas e parcerias, aquisicdes ou fusoes;

* Inteligéncia Tatica, quando da apoio as atividades do dia-a-dia da empresa,

como busca de vantagens de mercado, novos fornecedores, novos contratos, etc.
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 Contra Inteligéncia (ou Inteligéncia Defensiva), quando visa defender o bem
intelectual da organizag&o, o conhecimento que a torna competitiva.

Terra propdem algumas etapas para nortear o processo de implementagao da
Gestdao de Conhecimento juntamente com a Inteligéncia Competitiva. Tais
processos, segundo ele, sdo essenciais para 0 sucesso desse processo:

 Alinhamento com os objetivos estratégicos da empresa;

 Forte mudanca cultural;

* Implementagao de novos processos informais e formais;

» Uso de tecnologias de informagao e comunicagao;

» Governanca bem articulada e estruturada;

» Envolvimento de Pessoas Experientes;

» Medicao de resultados.

Algumas metodologias e ferramentas também podem e devem ser utilizadas
para a implementagcdo de um Sistemas de Inteligéncia Competitiva, como: i) Forgas
de Porter; ii) Fatores Criticos de Sucesso; iii) Analise SWOT; iv) Balanced
Scorecard; e v) Benchmarking (ANTONIAZZI E. Ap. e STEFANO S. R, 2007).

Portanto, entende-se por Inteligéncia Competitiva o processo organizacional
implementado com o objetivo de monitorar os fluxos de dados, informagdes e
conhecimentos obtidos no ambiente interno e externo da mesma, de maneira a gerar
conhecimento util para seu posicionamento competitivo e antecipado diante de
ameacas e oportunidades externas, o que pode vir a representar vantagem frente a

seus concorrentes.

2.3 Vantagem Competitiva

Quando se fala que a Inteligéncia competitiva pode trazer vantagem a uma
organizacgao, entdo logo surge o termo Vantagem Competitiva, também importante
ser conceituado.

Conforme BARNEY (2007) “uma empresa possui vantagem competitiva
quando é capaz de gerar maior valor econbmico do que empresas rivais”, e explica
esse valor econdmico como sendo a diferenca entre os beneficios proporcionados
ao cliente pelo produto ou servico e o custo de sua producdo, podendo essa

vantagem ser temporaria ou sustentavel.
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Ainda, segundo BARNEY (2007), a vantagem competitiva pode ser medida
através do desempenho contabil, e também econémico de uma empresa. A primeira
medida esta relacionada a analise das informacdes contidas nos demonstrativos e
balangos da empresa, e a segunda relativa aos ganhos acima do seu custo de
capital, isto €, a empresa ser capaz de satisfazer os interesses econdmicos de seus
credores e acionistas.

PORTER (1992, pag. 31 e 39) fala que a Vantagem Competitiva é tida nas
diversas atividades desempenhadas dentro de uma empresa relacionadas ao
projeto, producgéao, marketing’, e a entrega e suporte de seu produto. Afirma também
que o desenvolvimento e mudangas de tecnologias, e o modo como s&o
empregadas, sdo muito importantes para a obtengcdo de vantagem competitiva. Tais
tecnologias podem alterar o custo relativo de produgdo de produtos e servigos e
ainda possibilitar a sua diferenciagdo, sendo que tal processo, em algumas
empresas, € vital.

Dessa forma, pode-se concluir que a Gestdo do Conhecimento se bem
desenvolvida, ampara um processo de Inteligéncia Competitiva em uma empresa,
capaz de gerar, entre outros beneficios, Vantagem Competitiva a mesma para poder

sobreviver e crescer no mercado imprevisivel e globalizado de hoje.
2.4 Inteligéncia Competitiva e a Tecnologia da Informagao

A origem da Inteligéncia Competitiva vem dos métodos que orgéos
governamentais tinham para identificar e avaliar informacdes relacionadas a Defesa
Nacional. A partir dai foram adaptadas para serem usados no meio empresarial
sendo incorporadas técnicas da Ciéncia da Informacéao, Tecnologia da Informacgao, e
pela Administracao (ABRAIC, 2011).

A Tecnologia da Informagédo €, entdo, importante aliado da Inteligéncia
Competitiva, pois sendo um processo que lida com grande volume de informagdes,
seu processamento manual € dificil, necessitando de ferramentas que auxiliem

nessa tarefa, ferramentas essas capazes de impulsionar a estratégia da empresa

3 Marketing: Termo da Administragdo; significa um conjunto de atividades que visam maximizar as
vendas de produtos e servigos ao consumidor, usando estratégias diversas como estudo de mercado,
promogoes, publicidades e assisténcia pos-venda.
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em vantagem competitiva sustentavel (AZARIAS P.; MATOS S. N.; CARVALHO H.
G.).

Azarias P.; Matos S. N.; Carvalho H. G. confirmam essa visao dizendo que a
organizacdo que é capaz de utilizar tecnologia para transformar dados em
informacgdes e conhecimento de valor para a tomada de decisédo € considerada uma
organizacado inteligente. Valentim et. al. (2003 apud TEIXEIRA FILHO, 2001)
completa afirmando que a empresa que conseguir melhor perceber o potencial de
utilizacao de tecnologias emergentes alcangara maior vantagem competitiva em seu
setor de atuacao.

Levando em conta a divisdo da Inteligéncia Competitiva em dois processos:
prospec¢ao e monitoramento organizacional, as Tecnologias da Informag&o sao
muito uteis e realizam esses processos de forma agil e eficaz (VALENTIM et. al.,
2003).

Dessa forma, a inteligéncia competitiva e as tecnologias de informacéo estao
intimamente ligadas e sua interagao possibilita a geragao e difusdo de conhecimento
inovador no contexto social e econémico da organizagao (VALENTIM et al, 2003). O
uso de tecnologias deve permitir ainda, que essas inovagdes sejam obtidas antes
dos concorrentes para que possam resultar em alguns casos, em vantagens
insuperaveis (MACEDO D. C.; REZENDE, M. A. apud TOLEDO, 2007).

No entanto, apesar das tecnologias disponiveis, executivos tem tido receio em
tomar decisdes erradas devido ao grande volume de informag¢des (VALENTIM et. al.
2003).

O grande receio é a incerteza dos beneficios advindos do investimento em
tecnologia, pois séo resultados subjetivos e de dificil verificagdo, necessitando de
um amplo gerenciamento dos sistemas de informagées de modo a alcancgar
resultados mais efetivos (MONTGOMERY C. A.; PORPTER M. E., 1998, pag. 87).

O desafio esta na correta utilizagado de tecnologias através de metodologias e
técnicas, e profissionais capacitados para que os beneficios possiveis na teoria
sejam obtidos na pratica. Dziekaniak (2010) também diz que apesar do crescente
uso de tecnologia da informacdo n&do garante o sucesso, pois o conhecimento
gerando por elas deve ser usado de forma competente pelos gestores.

Portanto, é evidente a necessidade de sistemas de informacdo, como os

sistemas de apoio a decisdo e Business Intelligence (Bl), para a utilizagao inteligente
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das informagdes de uma organizagdo. Porém mais importante que utilizar esse tipo
de tecnologia é sua correta utilizagdo, de modo a dar o devido suporte ao processo
de Inteligéncia Competitiva. A organizagcdo deve ser capaz de aprender com o
conhecimento gerado por ferramentas como a Mineragdo de Dados, para justificar

seu investimento.
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3. MINERAGAO DE DADOS E O PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO

Este capitulo aborda, a partir de uma revisao bibliografica rapida, as principais
caracteristicas da Mineragdo de Dados, que faz parte de um processo maior
denominado Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados. Por fim, é feito um
cruzamento entre os conceitos de Mineragdo de Dados e Inteligéncia Competitiva,
no que diz respeito ao potencial de utilizagdo de tais técnicas para amparar o

processo de tomada de decis&o nas organizagoes.

3.1 O Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

Os grandes avangos da tecnologia, principalmente na coleta e armazenagem
de dados, fizeram com que as empresas acumulassem uma enorme quantidade de
dados. Pelo fato da magnitude dessas bases, tem sito muito desafiadora a extracéo
de informacgdes uteis, uma vez que as técnicas tradicionais de andlise de dados néo
sdo capazes de lidar com grandes conjuntos de dados (TAN P. N.; STEINBACH M.;
KUMAR V., 2009).

Areas como Ciéncia, Medicina e Engenharia, que acumulam dados muito
rapidamente, logo focaram no desenvolvimento de ferramentas eficientes e
escalaveis capazes de lidar com diferentes tipos de dados, em grandes quantidades.
Surgiram entdo as técnicas de Mineracdo de Dados, que utilizam métodos
tradicionais combinados com algoritmos e técnicas sofisticados, como estatistica e
inteligéncia artificial, com o objetivo de tornar possivel processar grandes volumes
de dados. Isso permite o uso dos dados processados por diversas aplicagdes de
inteligéncia de negécios (TAN P. N.; STEINBACH M.; KUMAR V., 2009).

“Sistemas de conhecimento tém se tornado cada vez mais utilizados e
necessarios frente ao aumento constante de dados e informacdes, bem como do
grande volume gerado e gerido pelas empresas e organizagdes” (DIZIEKANIAK,
2010). Dessa forma meétodos e técnicas foram criados para serem capazes de

trabalhar com grande quantidade de dados extraindo conhecimento util as
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organizagdes para a tomada de decisdo, dentre as quais a Mineragao de Dados esta
inclusa.

Para entender o que é Mineragcdo de Dados e como funciona, é preciso
também compreender o processo do qual faz parte, o Processo de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados.

O Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, conhecido
como KDD (do inglés Knowledge Discovery in Databases), “é o processo geral de
conversdo de dados brutos em informagdes uteis” (TAN P. N.; STEINBACH M;
KUMAR V., 2009).

Conforme Tan P. N., Steinbach M., Kumar V. (2009) e Azarias P.; Matos S.
N.; Carvalho H. G. (apud GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005), o processo KDD é
divido em trés etapas: Pré-processamento, Mineragdo de Dados e Pos-
processamento.

A Mineracao de Dados € a etapa central do processo KDD, onde efetivamente
ferramentas, técnicas e algoritmos agem sobre as bases de dados vasculhando por
padrdes entre os atributos de forma a descobrir conhecimento.

As etapas do processo KDD serdao abordadas de forma mais abrangente nos

proximos topicos.

3.2 As etapas do Processo KDD

Este topico descreve as trés etapas que constituem o Processo de
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados — KDD, enfatizando sua etapa

principal, a Mineragao de Dados.

3.2.1 Pré-Processamento

Esta etapa é responsavel pela coleta, organizagao e tratamento dos dados,
com o propésito de prepara-los para a etapa seguinte: a mineragao de dados. Pelo
fato da diversidade de formas como os dados podem ser captados e armazenados,
esta etapa € considerada a mais trabalhosa do processo KDD (TAN P. N
STEINBACH M.; KUMAR V., 2009).
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E também nesta etapa que se define o contexto do problema ou o que se
espera conseguir com a aplicagdo da mineragdo de dados, definindo uma estratégia
de ataque.

Barbosa (2007) diz que se nesta etapa os dados forem captados a partir de
Data Warehouses (DW), o trabalho é facilitado, pois de certa forma ja foi feita uma
limpeza nos mesmos e estdo armazenados de maneira eficiente. Segundo Barbosa
(2007 apud INMON, 2005), Data Warehouse € um conjunto de dados orientados por
assunto criado a partir de diversos bancos de dados operacionais, que pode ser
chamado de Data Mart caso apoie somente uma area especifica de uma empresa,
contendo informagdes histéricas, com o intuito de apoiar decisbes gerenciais,

Desta forma, o pré-processamento possui quatro etapas (CORREA, 2007):

Selegcdo dos dados: Tem por finalidade identificar os registros e atributos
relevantes ao processo KDD em face do problema a ser resolvido, captando-

os a partir das diversas fontes e colocando-os em uma mesma base.

Limpeza dos dados: Objetiva trabalhar, sobre a base reunida, os dados
faltantes, ruidosos ou inconsistentes, tratando-os manualmente, ou se for o

caso, eliminando-os.

Codificagao dos dados: Consiste em adequar os formatos dos dados reunidos
as ferramentas de mineracdo de dados que serdo utilizadas na etapa

seguinte.

Enriquecimento dos dados: Nesta ultima sub-etapa o objetivo é melhorar as
informagdes da base reunida, através da agregacdo de novos atributos
obtidos a partir dos ja existentes, como, por exemplo, adicionando
totalizadores de variaveis numéricas e a criagdo de faixas de valores para
atributos continuos.

“O sucesso ou fracasso de um processo de descoberta de conhecimento pode,
muitas vezes, estar associado ao tempo e aos critérios utilizados nesta etapa de
preparacdo” (CORREA, 2007). Portanto, é preciso muito empenho na realizacdo do

pré-processamento dos dados.
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3.2.2 Mineragao de Dados

Na etapa de Mineragdo de Dados ou Data Mining, no inglés, & feita uma
busca de conhecimento sobre os dados preparados na etapa anterior, através de
técnicas e algoritmos especificos. Primeiro se escolhe a tarefa de mineragao a ser
realizada, em seguida a técnica, que por consequéncia implica na escolha de um
algoritmo para a realizagc&o dos trabalhos.

Mas o que vem a ser realmente a Mineragao de Dados?

Existem muitas definicbes para o termo Mineragdo de Dados na literatura.
Dependendo da abordagem, estas definigbes podem focar mais nas tecnologias
usadas, area de pesquisa Estatistica ou Inteligéncia Artificial, ou mesmo no proprio
processo de descoberta de conhecimento (CORREA, 2007).

Algumas destas definigbes abordam a Mineragao de Dados como sendo o
préprio processo de descoberta de conhecimento (CORREA, 2007). O processo
KDD e a Mineragdo de Dados foram considerados termos sinbnimos por diversos
autores até 1995 (BARBOSA, 2007). Outras definicbes mais atuais ja consideram a
Mineragdo de Dados como uma etapa do processo KDD (CORREA, 2007).

Conforme Tan P. N., Steinbach M., Kumar V. (2009):

“A mineragdo de dados é um processo de descoberta automatica de
informagbes uteis em grandes depdsitos de dados, com o intuito de
descobrir padrbes Uuteis e recentes que poderiam de outra forma
permanecer ignorados.”

Gongalves (2001) e Valentim et. al. (2003) também compartilham dessa visao,
sendo que o primeiro ainda acrescenta que a mineracdo de dados é uma
intersecgado entre inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e tecnologias de
banco de dados, sendo capazes, muitas vezes de predizer resultados futuros a partir
de uma gama de dados de entrada.

O principal objetivo da Mineracdo de Dados €&, entdo, a descoberta de
conhecimento, usando uma metodologia com o intuito de extrair informagdes
preditivas das bases de dados (BARBOSA, 2007).

O método de descoberta de conhecimento deve ser flexivel, eficiente e
genérico, e a Mineragdo de Dados em si, deve ser compreensivel por usuarios

humanos, trazer resultado corretos tanto quanto possivel, e ser surpreendente no
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que tange a descoberta de conhecimento novo, interessante e util (BARBOSA, 2007
apud FREITAS, 2000).

Para isso, a Mineragdo de Dados conta com diversas técnicas e algoritmos,

uma vez que esse processo esta intimamente relacionado a Estatistica, Inteligéncia

Artificial e Aprendizado de Maquina. Alguns exemplos podem ser: arvores de

decisdo, redes neurais, sistemas baseados em regras e programas estatisticos,

podendo ser usados isoladamente ou combinados (BARBOSA, 2007).

Tan P. N., Steinbach M., Kumar V. (2009) falam que essas técnicas podem

desempenhar quatro tarefas principais, detalhadas a seguir:

Modelagem de previsdo: Consiste em prever o valor de uma variavel alvo
baseando-se em uma funcao das variaveis explicativas, isto é, construir um
modelo que obtenha um valor para a variavel a ser prevista com menor indice
de erro possivel, a partir da analise de variaveis histéricas disponiveis. Essa
modelagem possui dois tipos: classificagdo, quando a variavel alvo é binaria,
e regressao, quando a variavel alvo possui valor continuo. A modelagem de
previsdo pode ser usada, por exemplo, para identificar quais clientes
responderao a uma campanha de marketing, ou determinar perturbagdées no
ecossistema da Terra, ou ainda julgar a probabilidade de um paciente ter uma
doenca.

Analise de associagdo: Objetiva identificar padroes em que as caracteristicas
das variaveis analisadas estdo altamente associadas, de modo a extrair os
padroes mais interessantes de forma eficiente. Essa analise pode indicar que
quando ocorre um determinado evento, tantos outros eventos ocorrem
também, sendo usada, por exemplo, na identificacdo de genes que funcionam
de forma associada ou na determinagcdo de quais paginas da internet serao
acessadas juntas por um usuario.

Analise de grupo: Busca identificar grupos com caracteristicas semelhantes,
intimamente relacionados entre si. Isso através da anadlise de diversos
atributos, tragando e definindo agrupamento de modo que os elementos
pertencentes a eles sejam mais parecidos entre si do que com elementos dos
outros grupos. A analise de grupo pode ser usada no agrupamento de

clientes e para compactar dados.
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e Deteccao de anomalias (ou fatores estranhos): Identifica caracteristicas que
sejam significativamente diferentes do restante dos dados, porém evitando
rotular dados normais como anOmalos. Essa tarefa tem sucesso quando
possui uma alta taxa de deteccdo de elementos andmalos e baixa taxa de
alarme falso. Pode ser usada na detecgao de fraudes, invasdes de redes,
doengas e perturbagdes no meio ambiente.

A escolha das técnicas de mineragcdo de dados a serem usadas € muito
relativa, dependendo da tarefa especifica a ser executada e dos tipos e qualidade
dos dados disponiveis (BARBOSA, 2007 e DIAS apud HARRISON, 1998). Essa
escolha pode ser norteada seguindo duas etapas, conforme Dias (apud BERRY e
LINOFF, 1997) sugerem: i) Traduzir o problema de negdcio a ser resolvido em séries
de tarefas de mineragcdo de dados; ii) Compreender a natureza dos dados
disponiveis em termos de conteudo e tipos de campos de dados e estrutura das
relagdes entre os registros.

A Mineragao de Dados, tida como uma pesquisa sobre uma base dados, pode
ser feita de trés maneiras (BARBOSA, 2007):

e automatizada pelo sistema, percorrendo o banco de dados;

e direcionada, com um analista responsavel pela geracédo de hipoteses a serem
trabalhadas;

e aprendizagem supervisionada, quando um ‘professor ensina’ o sistema sobre
a validade ou n&o de uma premissa.

No entanto, a Mineragdo de Dados n&o é uma tarefa simples. E preciso tanto
recursos de hardware e software, como também mé&o-de-obra com grande
capacitagéo, e, em decorréncia disso, grandes investimentos financeiros, para que
os resultados desse processo sejam satisfatorios.

Tan P. N., Steinbach M., Kumar V. (2009) dizem que sao necessarios
sistemas de banco de dados robustos e técnicas de computagao distribuida* e
paralela de alto desempenho para dar suporte as ferramentas de Mineracdo de

Dados.

4 Computagéo distribuida: Processamento paralelo realizado por dois ou mais computadores
conectados por uma rede com o objetivo de realizar uma tarefa comum, que seria impossivel ou
demandaria muito tempo para conclusao se feita por uma Unica maquina.
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Dziekaniak (2010) também afirma que apesar de existirem processos que
podem auxiliar na condugdo do processo de Mineragdo de Dados, sua
automatizagcdo nao é simples, exigindo o trabalho de profissionais com bastante
conhecimento.

A Mineracdo de Dados é entdo, uma técnica de extragao de conhecimento
nao implicito em grandes bases de dados, considerada de dificil implantagdo devido
a exigéncias de grandes investimentos com equipamentos e profissionais
capacitados.

Assim, a Mineracdo de Dados é a etapa central do processo KDD, onde
diversos métodos e técnicas de tratamento de dados sao utilizados para a
descoberta de conhecimento relevante a organizagdo para a tomada de deciséo,
que € preciso, no entanto, ser refinado posteriormente na etapa de péds-

processamento.

3.2.3 Pos-Processamento

ApoOs a mineragcdo de dados é necessario fazer o pds-processamento, que
objetiva tratar o conhecimento obtido a partir da aplicagdo da mineracédo de dados,
de forma a avaliar sua utilidade e assegurando que resultados relevantes sejam
incorporados aos sistemas de apdio a decisdo (TAN P. N.; STEINBACH M.; KUMAR
V. 2009):

“O novo conhecimento s6 € encontrado apods a interpretacdo dos relatérios
resultantes do processo de mineragédo de dados” (BARBOSA, 2007).

No entanto, mesmo apds a etapa de pds-processamento pode ocorrer que 0s
resultados ndo foram satisfatérios, sendo, entdo, necessario retornar a etapa de
mineracado de dados, ou as etapas iniciais, para rever parametros ou até mesmo as
técnicas que foram utilizadas, de modo a executar o processo novamente para
atingir os objetivos definidos (CORREA, 2007).

O processo KDD é, desta forma, interativo, pois em qualquer que seja a etapa
em que se encontra o andamento do mesmo, pode ser necessario voltar as etapas
anteriores, até porque o quanto antes erros ou desvios sdo corrigidos melhores
resultados sdo alcangados (BARBOSA, 2007).
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Assim apds a abordagem de todas as etapas do processo KDD, este pode ser
representado resumidamente, conforme o diagrama de atividades da UML (Unified

Modeling Language) abaixo (FIG. 2).
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Internretagéo dos Maovo Conhecimento
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FIG. 2: O processo KDD.

Fonte: Préprio autor.

3.3 A Mineragao de dados e a Inteligéncia Competitiva

Considerando que a Mineracdo de Dados € um processo de descoberta de
conhecimento nao implicito, entdo, no ambito da Inteligéncia Competitiva, as
informacdes obtidas a partir de tal processo sao muito valiosas.

Macedo D. C. e Rezende M. A. dizem que a utilizacdo de Mineracdo de
Dados auxilia os tomadores de decisdo no processo de Inteligéncia Competitiva,
identificando informagdes relevantes de forma agil, além de tornar a tomada de
decisdo mais segura e confiavel, representando um diferencial competitivo para a

empresa. E ainda acrescenta que organizagdes com um sistema de inteligéncia
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competitiva que utiliza uma ferramenta de mineragdo de dados possuem vantagens
sobre os concorrentes no processo de tomada de decisio, pois correm menos riscos
de tomar decisdes incorretas e infundadas. Além disso, esse processo torna-se mais
agil, objetivo e confiavel, fundamentado sempre em dados reais.

Segundo Antoniazzi E. Ap. e Stefano S. R. (2007), a Inteligéncia Competitiva
sendo um processo amplo, conta com muitas técnicas e ferramentas para sua
realizacao, dentre as quais fazem partes as ferramentas de Business Intelligence, e
consequentemente a Mineragao de Dados.

De fato, a Mineragao de Dados é tida como benéfica as organizagdes, mas,
apesar disso, muitos desconhecem seu potencial no suporte a tomada de decisdo. A
pouca utilizacdo dessa poderosa ferramenta deve-se provavelmente a dificuldade de
escolha da técnica mais adequada ao contexto de uso, onde deve-se considerar
varios parametros, como: caracteristicas gerais da ferramenta, conexédo a bancos de
dados, critérios de desempenho computacional, critérios de funcionalidade, critérios
de usabilidade, etc. (DIAS).
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4. CASOS DE APLICAGAO DA MINERAGAO DE DADOS E OS BENEFICIOS
PARA A INTELIGENCIA COMPETITIVA

Este capitulo apresenta os beneficios do uso de técnicas de Mineragao de
Dados para a Inteligéncia Competitiva das Organizagdes. Para isso foi feita uma
pesquisa qualitativa em busca de casos de aplicagao de tais técnicas em empresas
reais, de modo a analisar os resultados e o teor das informacdes e conhecimento
gerados, avaliando suas vantagens e aplicabilidade no que diz respeito a inteligéncia

da organizagao.

4.1 Critérios da pesquisa

Este topico descreve os critérios estabelecidos tanto para a pesquisa em
busca de casos de aplicacdo da Mineracdo de Dados, quanto para a analise do

material levantado.

4.1.1 Selegao dos casos de estudo

A pesquisa em busca de casos reais de aplicagdo de Mineracdo de Dados
seguiu alguns critérios, tanto para nortear as buscas, tanto visando a analise que
seria feita em seguida. Chegou-se a conclusdo de que para ser feita uma analise
abrangente, seria necessario reunir estudos de casos aplicados em diferentes
contextos. Os critérios para a pesquisa foram os seguintes:

¢ Quanto ao trabalho e ao processo:
o Trabalhos académicos de universidades de destaque, de nivel de
mestrado e doutorado;
o Aplicacao de diferentes técnicas de mineragéo de dados;
o Utilizagao de diferentes algoritmos e softwares;
e Quanto as empresas foco do estudo:
o Empresas de diferentes portes;

o Empresas com diferentes atividades econémicas;
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o Diferentes contextos organizacionais;
Esses critérios guiaram todo o processo de pesquisa de forma a reunir um

bom material de estudo.

4.1.2 Critérios para analise do material

ApOs a realizagdo de uma extensa pesquisa, foram selecionados e analisados
trés trabalhos académicos de grandes faculdades do Brasil, aplicados em empresas
de portes e ramos econdmicos diferentes, onde foram utilizados técnicas e softwares
variados, em contextos diversos.

Para a analise dos trabalhos, também foram adotados uma série de etapas de
maneira a sintetizar as informacées dos mesmos, focando nos resultados obtidos,
de modo a confronta-los com a inteligéncia competitiva adquirida pelas empresas
foco do referido estudo. Portanto, seguiram-se os seguintes passos para a analise e
sintese do material:

e Descricdo do trabalho: Foco no autor, nivel do trabalho (mestrado ou
doutorado), universidade onde foi desenvolvido, de modo a expor a sua
credibilidade, além de abordar a motivagdo que levou ao seu
desenvolvimento, seus objetivos e expectativas.

e Empresa foco do estudo de caso do trabalho: Aborda questdes como porte da
empresa, atividade econémica, local de atuagdo, ambiente de mercado em
que esta inserida, e a situagcado das bases de dados da empresa, ressaltando
suas necessidades que se esperam ser satisfeitas com a realizacdo do
trabalho.

e Processo de Mineracdo de Dados: Esta etapa visa a descrigdo do trabalho de
Mineracdo de Dados realizado, expondo a metodologia de aplicagéo, as
tarefas realizadas, técnicas, algoritmos, software e hardware utilizados, bem
como os custos do processo.

e Os resultados: Por fim, sdo mostrados os resultados alcangados pelo
trabalho, onde o autor avalia as vantagens e desvantagens do processo, além

das dificuldades encontrados, apresentando a conclusédo a que se chegou,
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isto €&, se o trabalho atendeu ou ndo as expectativas e objetivos

estabelecidos.

Dessa forma, tento um roteiro pré-estabelecido, a analise foi feita de forma
melhor organizada em busca dos objetivos do presente trabalho. Os casos de

estudo selecionados sao descritos e analisados nos préximos topicos.

4.2 Caso de Estudo 1: Site de Comércio Eletronico

Este topico descreve os principais pontos do primeiro trabalho selecionado,
que trata da aplicacdo da Mineracdo de Dados na analise do perfil de clientes ativos
e nao ativos e do padrdo de compras feitas por estes em um site de comércio

eletronico.

4.2.1 O trabalho

Este primeiro caso de estudo € uma dissertacdo de mestrado desenvolvida
por Leandro da Silva Carvalho em 2009, intitulada “Mineragéo de Dados Aplicada ao
Entendimento do Comportamento do Consumidor para dar Suporte ao Processo de
Tomada de Decisdes”, na ocasido sendo requisito para obtencio do titulo de Mestre
em Engenharia Civil pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (CARVALHO,
2009).

O autor propbs a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Dados sobre as
bases de dados de um software de comércio eletrénico que apdia as vendas de um
restaurante, uma vez que foi verificada a presenca de muitos clientes cadastrados
no mesmo, mas que nunca fizeram nenhum pedido. O comportamento foi julgado
estranho, pois € possivel navegar pelo site sem se cadastrar, e a razao de ser feito o
cadastro € para fazer o pedido.

Diante do problema Carvalho (2009) entdo identificou a oportunidade e
necessidade de se trabalhar sobre estas bases de dados, identificando o que
diferenciava um cliente ativo de ndo ativo, de modo a determinar o que o faz
cadastrar-se e ndo comprar. Ele propds ainda a identificagdo das relacbes de

compra dos clientes, isto €, estabelecer um perfil de compra.
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O objetivo era construir uma base de conhecimento para a geracéo de
vantagem competitiva, a partir da extragdo de padrdes sobre as bases de dados da
empresa, bem como tentar predizer o comportamento de novos clientes. Com isso
seria possivel interagir com seus clientes baseando-se nas suas proprias

caracteristicas pessoais, visando reté-los, além de atrair novos consumidores.

4.2.2 A empresa

A empresa foco do estudo € um tradicional restaurante italiano, chamado La
Mole, situado na cidade do Rio de Janeiro, que possui varios pontos de atendimento
em diferentes bairros, além de atender também a cidade de Niteroi. O restaurante,
na época, possuia 15 unidades e cerca de 1.000 colaboradores.

Em 2004, o La Mole decidiu adotar a solugdo NETCOMMERCE (software
desenvolvido pelo proprio autor do trabalho, em 2000) para expandir seus negocios,
disponibilizando mais um canal de atendimento aos clientes e oferecendo entregas a
domicilio em boa parta da capital carioca.

A empresa, desde entdo, vem acumulando uma valiosa base de dados,
porém nao realiza nenhum trabalho de analise sobre os mesmos. Dessa forma, ha a
necessidade do tratamento dessas informagdes com o intuito de gerar conhecimento

para ser utilizado na tomada de decisao.

4.2.3 O Processo de Mineragao de Dados

Este topico descreve a metodologia utilizada pelo autor para a descoberta de
conhecimento na base de dados do site de comércio eletrénico do restaurante La
Mole, bem como, as tarefas de mineragdo, técnicas, algoritmos, softwares e
hardware utilizados. Ao final também sao apresentados os custos do processo e
seus resultados, que mostram, do ponto de vista do autor, as vantagens,

desvantagens e dificuldades encontradas na realizagdo da mineragao de dados.
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4.2.3.1 Metodologia

No processo de descoberta de conhecimento o autor adotou algumas etapas
para se conseguir sucesso. A base de dados operacional do sistema
NETCOMMERCE possuia informagdes sobre trés anos de transagdes. Durante o
pré-processamento, foi criado um armazém de dados (Data Warehouse) visando
reunir informagdes de qualidade para as etapas seguintes. No topico 3.2.1 do
presente trabalho foi ressaltada a importancia desta metodologia de organizagao de
banco de dados para o processo de mineragao.

Dessa forma, primeiramente foram selecionados da base de dados do
sistema somente os dados necessarios para a realizacdo do processo de
descoberta de conhecimento. Em seguida foi feita a limpeza dos mesmos
eliminando algumas linhas e colunas desnecessarias, dados duplicados, além da
criacdo de colunas e tabelas de apoio a analise. Os clientes ativos foram separados
dos nao-ativos em tabelas diferentes, pois o objetivo era descobrir os clientes nao-
ativos que poderiam se tornar ativos. Por fim, foram criadas as dimensdes do Data
Warehouse e os dados selecionados integrados.

ApOs a criagdo do armazém de dados o autor efetuou uma analise estatistica
do conjunto de dados reunido para se conhecer melhor as informacdes a serem
trabalhadas. Para os clientes foram criados graficos analisando a faixa etaria, tempo
de relacionamento com a empresa, sexo, regido de residéncia, loja pelas quais ja
foram atendidos, bem como a separagdo entre clientes ativos e n&o-ativos,
revelando que existem na base mais clientes n&o-ativos do que ativos.

Para os pedidos foram criados graficos para as lojas que os atenderam, dia
da semana em que foi realizado, se era feriado ou n&o, horario, regido de entrega e
valor. Conforme o autor, esta simples analise ja revelou grandes descobertas nos
dados, sendo que os mesmos n&o possuiam grandes desigualdades, prevendo
dificuldades em sua segmentacgao.

ApOs a contextualizagdo com os dados partiu-se para o processo de
mineragdo de dados em si. Primeiro foi realizada a segmentagédo dos dados, isto €,
agrupamento dos clientes com base em caracteristicas intrinsecas do conjunto de

dados que permitem uma separagao entre os mesmos.
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Foi necessario realizar o processo varias vezes com diferentes parametros
para que os resultados fossem satisfatorios. Os clientes ativos e nao-ativos foram
analisados como um todo para verificar se houve algum periodo em que ocorreu o
cadastramento sem motivo de varios usuarios. A segmentacao dos clientes foi feita
entao, considerando o local de residéncia dos clientes por regides.

Depois da segmentacdo foi realizada a analise de associagdo dos pedidos
feitos pelos clientes, definindo padrées de compra, objetivando sugerir produtos aos
clientes. As regras de associagdo eram comprovadas por consultas efetuadas ao
banco de dados verificando se as mesmas ndo eram geradas por poucos clientes
que eram muito ativos e compravam sempre 0os mesmos produtos.

A base de dados do site possuia 183 produtos diferentes distribuidos em 14
categorias. A analise de associagao foi realizada primeiro com todos os produtos,
depois feita por categorias. Por ultimo, a associagao foi conduzida levando em conta
as relagodes entre os pedidos e os perfis de clientes.

Nesse processo foram necessarios também varios modelos até se chegar a
resultados relevantes devido a homogeneidade da base de dados, sendo necessario
as vezes, a criagdo de subcategorias de produtos para melhorar a qualidade das
informagdes geradas. O autor levantou ainda a importancia de um analista de
negocios para analisar o contexto das regras geradas de forma a guiar o processo
para a obtengao de melhores resultados.

Por fim, apés a analise de regras de associagdo, tentou-se construir um
modelo preditivo de classificagao para predizer se, com base no seu perfil, um novo
cliente tenderia a ser ativo ou ndo-ativo, através da estipulagado de probabilidades de
cada evento ocorrer. Também seria interessante essa predigcdo para o valor do
pedido de um novo cliente.

O objetivo desta etapa era verificar se a empresa estava perdendo clientes
para o0s concorrentes e descobrir a razdo de clientes se cadastrarem e néo
realizarem pedidos.

Varios modelos com diferentes parametros foram criados, cujos com maiores
probabilidades de acerto chegaram a 60%, o que constatou que o perfil de clientes
ativos e nao ativos eram muito parecidos, n&do sendo possivel identificar
caracteristicas intrinsecas que os diferenciassem de forma eficiente, devido a

homogeneidade dos dados.
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Os resultados obtidos no processo de mineracdo de dados feito pelo autor,
que compreende o pos-processamento serao apresentados no tépico 4.2.3.5.

4.2.3.2 Tarefas, Técnicas e Algoritmos

Carvalho (2009) utilizou no processo descrito acima trés tarefas de mineragéo
de dados para a descoberta de conhecimento: analise de grupo, também chamada
de clusterizagdo ou segmentacao; analise de associagao; e modelagem de previsao.
Essas tarefas sdo descritas no tépico 3.2.2 do presente trabalho.

Na segmentagdo dos clientes o autor utilizou o algoritmo K-means de
segmentacdo de dados, caracterizado por ele como sendo de baixo custo
computacional e com alta escalabilidade.

Na geracgao de regras de associagao dos pedidos e entre pedidos e clientes,
foi utilizado o algoritmo Apriori.

Segundo o autor o algoritmo Apriori consiste em duas etapas. Primeiro
encontra-se na base de dados os subconjuntos de itens frequentes em relagdo ao
total de transagbes de acordo com um suporte minimo (valor de freqiéncia)
estabelecido previamente para a selegdo desses subconjuntos.

Em seguida o subconjunto selecionado € avaliado conforme um valor de
confianga minima pré-estabelecido, isto €, a probabilidade de um item ocorrer em
conjunto com outro, em busca daquelas associagbes que sao interessantes e
realmente provaveis de ocorrer.

Por ultimo, na modelagem de previsdo que visava a classificagdo de novos
clientes foi utilizado um algoritmo de arvore de decisdo contido na ferramenta
utilizada para mineragéo de dados

A arvore de decisao consiste na disposicdo de caracteristicas de forma
hierarquica, formando literalmente uma arvore, de modo que a complexidade de um
problema seja ramificada em problemas menores, porém de menor complexidade.
Inicialmente é definido o nod raiz, que é ramificado em sub-nds e estes em mais sub-
nos, até chegar nos nos terminais da arvore, que representam uma determinada
classe. Novos registros sdo entdo classificados navegando-se pela arvore, conforme
suas caracteristicas, até chegar n6 terminal que mais Ihe convier, determinando sua

classe.
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4.2.3.3 Hardware e Software

O trabalho de Carvalho (2009) ndo especifica os recursos de hardware que
foram utilizados para a realizagdo do processo de descoberta de conhecimento.

Quanto ao software, primeiramente €& apresentado as caracteristicas do
NETCOMMERCE, sistema que da suporte as atividades de comércio eletrénico do
restaurante La Mole.

O NETCOMMERCE foi desenvolvido pelo autor em 2000, e comegou a ser
utilizado pela La Mole em 2004. As paginas do software foram desenvolvidas em
linguagem de programag&o ASP em conjunto com componentes desenvolvidos em
Visual Basic 6, funcionando em um servidor de aplicagcdo com sistema operacional
Windows Server 2003, por meio do software Internet Information Service 6. O
sistema gerenciador de banco de dados (SGBD) é o Microsoft SQL Server 2005.

Durante as andlise estatisticas dos dados reunidos no Data Warehouse,
utilizou-se a planilha eletrénica Microsoft Excel 2003 como ferramenta principal e o
MatLab 7.0 para suporte na construgao de graficos mais elaborados.

Para o processo de mineracdo de dados em si, o software utilizado foi o
SGBD Microsoft SQL Server 2008, versao de avaliagdo, que contém todos os
algoritmos abordados no trabalho do autor.

Carvalho (2009) avalia a ferramenta de mineracdo de dados como sendo
muito proveitosa nas atividades desempenhadas. Segundo ele possui muito material
de ajuda, é de facil instalagdo e utilizagdo, além de se integrar facilmente ao
Microsoft Excel, razao que facilita o uso das informagcbes mineradas por

administradores.

4.2.3.4 Custos

O trabalho de Carvalho (2009) ndo especifica os custos do processo de

descoberta de conhecimento conduzido por ele.
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4.3.3.5 Resultados

Com base no estudo do trabalho feito por Carvalho (2009), é possivel
enumerar diversos conhecimentos descobertos, sendo eles indicados pelo proprio
autor para utilizagdo em futuras campanhas de marketing. Devido as numerosas
informacdes obtidas, os principais pontos serdo sintetizados nos préximos
paragrafos.

No processo de segmentacao de clientes pode-se chegar a informagdes que
indicaram as regides e perfis com maior niumero de clientes ndo-ativos, locais onde
campanhas de marketing devem atuar mais intensamente com o intuito de torna-los
ativos. Os clientes que tendem a ser ndo-ativos séo:

¢ Residentes nos bairros Vila Isabel, Andarai e Grajau;

¢ Residentes no bairro Sdo Conrado e atendidos pela loja do bairro Barra;
e Residentes no bairro Botafogo com alta faixa etaria;

e Residentes nos bairros Centro e Santa Rosa, do sexo masculino;

e Residentes no bairro Gavea, do sexo feminino e com baixa faixa etaria.

Segundo o autor, foi muito dificil interpretar os ‘clusters’ (agrupamentos)
gerados pela ferramenta, mas apesar dos dados serem muito homogéneos foi
possivel extrair alguns padrdes interessantes. Porém ele ressalta que os resultados
seriam mais interessantes se os dados fossem melhor subdivididos, implicando em
melhor compreensao e menos esfor¢o computacional.

Ja na analise de regras de associagao, os clientes tendem a fazerem pedidos
conforme as regras abaixo:

¢ ‘Medalhdo a piamontesa’ geralmente é pedido com ‘couvert familia’;

e Quem pede ‘carne’ ou ‘pizzas’ tende a pedir também ‘refrigerante pet’
enquanto que quem pede ‘massas’ tende a pedir ‘refrigerante lata’;

e Geralmente ‘cervejas’ sao pedidas em consequéncia do pedido de ‘entradas e
saladas’, ‘massas’ ou ‘carnes’;

e Clientes do sexo feminino n&o tendem a comprar ‘lasagna a bolognesa’ (regra
negativa);

¢ Clientes residentes no bairro Centro, do sexo masculino, tendem a comprar
‘bebidas’;
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e Clientes residentes no bairro Copacabana, do sexo feminino, tendem a
comprar ‘carnes’;

¢ Nas segundas-feiras os clientes tendem a comprar ‘aves’;

¢ As ‘massas’ sdo mais vendidas nas tercas-feiras;

¢ Nas quintas-feiras € muito vendido ‘massas’ com ‘bebidas’;

Segundo o autor, houve muita dificuldade em conseguir resultados
expressivos com essa técnica, sendo necessaria a criacdo de varios modelos até se
chegar ao mais adequado.

A Ultima tarefa de mineracdo de dados realizada pelo autor, a classificagao
dos clientes para a previsdo de novos clientes, como ativos ou ndo-ativos, foi
apontada como sendo a mais dificil, devido a base de dados ser muito homogénea e
sendo dificil identificar caracteristicas que diferenciassem de forma especifica um
tipo de cliente do outro.

No entanto, segundo o autor, prever o tipo de cliente nesse caso, nao € critico
para o negocio como, por exemplo, em concessdes de crédito. Dessa forma, os
modelos classificadores gerados que tenham mais de 50% de probabilidade de
acerto sao validos para orientar os administradores no trato com os clientes.

De maneira geral, Carvalho (2009) conclui que descobriu conhecimentos
bastante relevantes, principalmente para campanhas de marketing e, por isso obteve
éxito em seu trabalho.

Ele considera que o processo foi muito trabalhoso, e que a qualidade dos
dados é primordial para obter bons resultados. Deve-se ter em mente um problema
para guiar o processo, € um analista de nego6cios é de grande importancia na

interpretacédo das informacgdes geradas, para avaliar aquelas com real proveito.
4.3 Caso de Estudo 2: Loja de Materiais para Construgao
Este topico descreve o segundo trabalho selecionado para estudo, que trata

da aplicagao de técnicas de mineragao de dados as bases de dados de uma loja de

materiais de construcéo.
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4.3.1 O trabalho

O segundo trabalho analisado, com o titulo “Data Mining no Varejo: estudo de
caso para loja de materiais de construgcao”, € de autoria de André Gustavo
Schaeffer, sendo desenvolvido em 2003, como requisito para a obtengao do titulo de
mestre em Ciéncias da Computacao pela Universidade Federal do Rio Grande do
Sul (SCHAEFFER, 2003).

Nesse trabalho o autor aplica o processo de Mineragdao de Dados sobre a
base de dados do sistema que da suporte as atividades operacionais de uma
empresa que trabalha com venda de materiais de construcgao.

Sabia-se previamente que empresas de construgao civil sdo bons clientes,
mas e quanto aos clientes pessoas fisica, quais os melhores perfis de clientes?

O objetivo, dessa forma, era promover o cruzamento de informagdes
cadastrais dos clientes com informagbes das vendas realizadas, para gerar
informacgé&o util para o negdcio da empresa, que podem embasar agdes para gerar

lucro.

4.3.2 A empresa

A empresa onde Schaeffer (2003) aplicou o processo de mineragao de dados
€ a MK Moéveis e Materiais de Construcdo, situada na cidade de Erechim, no Rio
Grande do Sul, loja de materiais de construgdo, que também compreende uma
fabrica de moveis.

A empresa em questdo possui 18 anos de existéncia, atendendo o Rio
Grande do Sul, Santa Catarina, Parana e Minas Gerais. Os materiais de construgao
s&o vendidos para clientes finais, foco do trabalho de Schaeffer (2003), e os moveis
sao vendidos para revendedores.

A loja de materiais de constru¢do conta com 6 funcionarios compreendendo
os dois proprietarios, e possui uma aplicagdo que mantém dados sobre seus
clientes, produtos, vendas e estoque, sendo que nunca foi feita qualquer analise

sobre a mesma.
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4.3.3 O Processo de Mineragao de Dados

Este topico descreve o processo de descoberta de conhecimento conduzido

pelo autor no trabalho em analise, apontando sua metodologia, tarefas, técnicas e

algoritmos de mineragéao utilizados, custos e resultados obtidos.

4.3.3.1 Metodologia

A metodologia utilizada por Schaeffer (2003) chama-se CRISP, que, segundo

ele, foi criada em 1996 pelos pesquisadores das empresas Daimler Chrysler, SPSS

e NCR. As etapas sugeridas pela metodologia para condugdo do processo de

mineragao de dados e descoberta de conhecimento sao as seguintes:

Conhecimento do negdcio: compreende determinar os objetivos do negdcio,
avaliar a situagcao das bases de dados, definir os objetivos da mineracéo de
dados e o plano de projeto;

Conhecimento dos dados: consiste em coletar os dados iniciais, descrevendo
e explorando os mesmos, e verificando sua qualidade;

Preparagdo dos dados: etapa que seleciona os dados a serem minerados,
limpando-os, construindo novos, integrando-os e formatando-os;

Modelagem: compreende na selegédo das técnicas de modelagem, e construir
0 modelo de mineragdo e, em seguida avalia-lo;

Avaliagdo: etapa que avalia os resultados obtidos, revendo o processo e
determinando os passos seguintes;

Aplicacdo dos resultados: etapa de responsabilidade dos tomadores de
decisdo, que planejam a aplicagdo dos resultados, bem como sua
monitoragdao e manutengao, e revendo todo o projeto.

Dessa forma, primeiro o autor procurou conhecer todo o negécio e realizou

entrevistas com os proprietarios da empresa. Com isso foram definidos os objetivos

do processo de mineragao de dados:

a) Conhecer o perfil do cliente que compra na loja;

b) Conhecer o perfil do cliente associado com as compras que o0 mesmo faz na

loja;
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c) Criar uma lista dos produtos mais rentaveis e verificar quais os clientes com
mais tendéncia a realizar compras desses produtos;

d) Através de uma analise de cesta de mercado, conhecer quais produtos estao
associados em transacgdes de venda,;

e) Tentar prever se o cliente que estda comprando pela primeira vez na loja tende

a né&o voltar mais;

f) Conhecer o perfil dos clientes que compram pela primeira vez na loja.

Constatou-se também a necessidade da alteracdo do sistema para captagao
de dados essenciais ao processo de mineragao de dados no que diz respeito ao
cadastro de clientes e de vendas. Sendo feito estas alteracdes, a aplicagdo que da
suporte aos negocios da empresa capturou dados durante 8 meses: de maio a
dezembro de 2002, resultando em 40.100 itens vendidos em 6.422 transacodes a
serem mineradas.

Assim, os dados foram coletados da base operacional, transformada em
arquivo texto e em seguida importada, primeiro para o banco de dados onde foram
feitos melhoramentos nos dados. Esses melhoramentos consistiam na estruturagao
das tabelas para adequar ao processo de mineragdao de dados, exclusdo de
registros nulos, duplicados, ou fora do padrdo, além da transformac&o dos dados,
com a criagao de atributos e totalizagao de valores. Alteracdes foram feitas também
na classificagdo de produtos da loja, que estavam mal descritos e classificados.
Segundo o autor esse etapa foi muito trabalhosa.

Inicialmente o banco de dados de trabalho de mineragcdo de dados possuia
apenas a tabela de clientes e a tabela de vendas, que foram depois integradas em
uma soO cruzando seus registros. Esta tabela foi transformada em arquivo texto,
conforme os atributos necessarios a cada tarefa de mineracdo de dados, para
possibilitar a importacédo pela ferramenta de mineracéo de dados utilizada. Também
foi feita uma breve analise estatistica dos dados reunidos.

ApOs a preparagao de dados a mineragéao de dados foi realizada baseada nos
objetivos definidos no inicio do processo.

Para conhecer o perfil do cliente que compra na loja foi feita uma
clusterizagdo (ou agrupamento) de forma a definir grupos de clientes parecidos de
acordo com suas caracteristicas mais relevantes, conforme pesos pré-definidos

ressaltando a importancia de cada caracteristica. Nessa tarefa foram necessarias
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varias tentativas com muitas mudangas de parametros até conseguir resultados
satisfatorios.

Depois o autor buscou determinar o perfil do cliente associado com as
compras que o mesmo faz na loja, através de agrupamentos e também extragdo de
regras de associagao.

Em seguida, o objetivo era criar uma lista dos produtos mais rentaveis e
verificar quais os clientes com mais tendéncia a realizar compras desses produtos,
também através de clusterizagdo. Os produtos mais rentaveis e considerados para
analise foram ‘roupeiro de luxo’ e ‘conjunto de lougas para banheiro’. Dessa forma
pode-se obter uma lista com os clientes com maiores probabilidade de comprar
estes produtos. Os proprietarios da loja consideraram validos os resultados uma vez
que a lista apresentou indices de probabilidade de compra e confiangca das regras
elevadas.

A mineragédo de dados seguiu e foi feita uma analise de cesta de mercado
para conhecer quais os produtos sdo comprados associados uns com 0s outros
através da descoberta de regras de associagdo. Nessa tarefa percebeu-se que os
valores de suporte que permitiram a obtengdo das regras eram muito baixos,
devendo-se, segundo o autor, a variedade de produtos vendidos na loja.

ApOs essa tarefa o autor tentou criar um modelo para prever se o cliente que
compra a primeira vez tende a nao voltar mais na loja, através de predi¢cao neural.
Os resultados surpreenderam os proprietarios da loja, pois o numero de clientes que
compram uma unica vez e nao voltam foi maior do que o esperado. Uma questao
interessante dessa tarefa foi a geragao de codigo em linguagem de programacéao C
pela ferramenta de mineragdo de dados com a légica do modelo, o que possibilita a
integracédo deste com outras aplicagdes.

A tarefa final consistia em conhecer o perfil dos clientes que compram pela
primeira vez na loja. Nessa etapa também foi utilizada a clusterizagéo.

Os resultados de todo o processo de mineragado de dados € apresentado no
tépico 4.3.3.5, abordando o pdés-processamento das informagdes geradas, bem

como as conclusdes a que Schaeffer (2003) chegou.
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4.3.3.2 Tarefas, Técnicas e Algoritmos

Conforme ja foi mencionado no tdpico anterior, de acordo com os objetivos do
processo de mineracdo de dados realizado pelo autor, as tarefas de mineragao
aplicadas foram as seguintes (os objetivos foram identificados com letras assim
como dispostos no topico anterior):

e Objetivo a: Analise de grupos (também denominado agrupamento ou
clusterizagao);

e Objetivo b: Analise de grupos e analise de associagao;

e Objetivo c: Analise de grupos;

e Objetivo d: Analise de associagao;

e Objetivo e: Modelagem preditiva, nesse caso utilizando algoritmos de redes
neurais;

e Objetivo f: Analise de grupos;
Dessa forma o autor utilizou principalmente a analise de grupos para a

descoberta de conhecimento em seu trabalho.

4.3.3.3 Hardware e Software

Schaeffer (2009) mostra em seu trabalho todo o hardware e software tanto
utilizado pela empresa no dia a dia, como os utilizados por ele préprio para o
processo de mineracdo de dados. Pode-se destacar, no caso da loja, que o banco
de dados operacional era mantido em Microsoft Access.

No processo de mineragcdo de dados, o hardware utilizado foi o um
microcomputador com processador Intel Pentium Ill, com 256 Megabytes de
memoria e Disco Rigido com capacidade para 40 Gigabytes. J& os softwares
utilizados no processo foram:

e Microsoft Excel, Word e Access para o processo de extracdo e estruturacao
dos dados para serem importados pela ferramenta de mineragao de dados;
e Oracle 9i Database Server e Oracle SQL Plus como banco de dados e

ferramenta de consulta ao banco de dados, respectivamente, para o

tratamento e limpeza dos dados a serem minerados;
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e |BM DBZ2 Intelligente Miner for Data Version 6.1, IBM DB2 Universal Database
Personal Edition e WEKA 3.2.3 como ferramentas para mineragao dos dados
em si;

e Borland C++ 3.1, utilizado para tratamento de cdédigo gerado pela ferramenta
de mineragdo de dados no caso da predicao neural, que possui a légica do
modelo, possibilitando uma integragdo com outras aplicagdes.

Schaeffer (2003) avaliou as ferramentas de mineragdo de dados como muito
produtivas e com muito potencial de gerar informag¢des que podem ser traduzidas
em lucro para a empresa.

O WEKA é desenvolvido em linguagem Java e possui maior facilidade para
gerar regras de associagao do que o IBM DB?2 Intelligent Miner. No entanto, € muito
rigoroso no tratamento de arquivo texto, mas tem bibliografia de facil acesso e ajuda
na Web.

Ja o destaque para IBM DB2 Intelligent Miner é a quantidade de telas de
passo a passo para configuragdo dos algoritmos e vantagem de geracdo de cddigo
em linguagem de programagé&o C com a logica das predigdes neurais. Ele também
possui bastantes graficos que, no entanto, necessitam de um bom conhecimento

para interpreta-los.

4.3.3.4 Custos

Schaeffer (2003) ndo especifica em seu trabalho os custos do processo de

mineragédo de dados aplicado.

4.3.3.5 Resultados

A cada tarefa de mineracdo de dados realizada, o autor apresentou os
resultados obtidos fazendo comentarios e sugestbes de como estas poderiam ser
usadas, focando sempre em campanhas de marketing.

Em virtude da quantidade de informagao gerada, principalmente pelas regras
de associagao, serdo apresentadas a seguir aquelas que foram consideradas mais

relevantes, porém ndo sendo as outras menos importantes:
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Quanto ao perfil dos clientes que compram pela primeira vez na loja, pode-se
perceber que estes sdo na maioria homens, que moram em casas proprias;
76% dos clientes que compram na loja e moram em apartamentos, residem
no centro da cidade.
Os clientes tendem a fazer reformas quando o tempo de residéncia no imovel
€ entre 1 e 2 anos, adicionando ainda que 38% das vendas em geral sédo
destinadas a reformas.
68% dos que moram em casas alugadas, moram no bairro Bela Vista.
A venda de materiais de construgao ocorre em sua maior parte nas segundas-
feiras para mulheres, e nas sextas-feiras para homens, exigindo atengcéo do
controle de estoque.
No bairro Vila Feliz 77% das vendas sdo de material hidraulico, com objetivo
de construcao de residéncia propria, casa ou apartamento, entdo, onde estes
clientes estdo comprando os outros materiais de construgéo?
54% das vendas de rolo de pintura e 48% das vendas de tinta para pintura
sdo feitas para reformas em casas, verificando uma preocupag¢do constante
dos clientes com a pintura de suas casas.
Constatou-se que certos funcionarios estdo propensos a vender um
determinando tipo de produtos, para um publico mais especifico, exigindo
troca de experiéncias entre eles para aumentar as vendas
Dentre as muitas regras geradas pelas analises de cestas de compras, muitas
permitiram a mudanca da disposi¢ao fisica de produtos na loja. Destaca-se
nesse caso, o ‘joelho hidraulico’ que é vendido em consequiéncia da venda
de:

o ‘tomada’, ‘te hidraulico’ e fita veda rosca’;

o ‘cano hidraulico’ e ‘parafuso’;

o f‘fita isolante’ e ‘te hidraulico’;

o ‘tomada’ e ‘te hidraulico’;

o ‘piso’, ‘te hidraulico’ e ‘argamassa’

o ‘cola/adesivo’, ‘luva’ e ‘parafuso’;

o ‘fio elétrico’, ‘tomada’ e ‘te hidraulico’.
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¢ Contatou-se na base muitos clientes que compram pela primeira vez e nao
retornam, surpreendendo os proprietarios da loja.

e Percebeu-se ainda que os gastos com materiais de constru¢do tendem a
acompanhar o tempo de casado e o tempo de residéncia no imovel,
diminuindo conforme aumenta o tempo de casamento e de residéncia. Além
de que 85% dos clientes que compram pela primeira vez tém até 2 anos de
casado.

Dessa forma, o autor reuniu vasto material a ser analisado enfatizando seu
potencial no campo do marketing, o que, segundo ele, fez os proprietarios da loja
analisar a possibilidade de contratagdo de empresa especializada nesse ramo para
indicar como melhor trabalhar com as informacgdes obtidas. Schaeffer (2003) reforca
essa idéia afirmando que é preciso avaliar qual o verdadeiro lucro que os resultados
podem trazer a empresa.

O autor afirma ainda que os resultado precisam ser atualizados com o tempo,
e que o trabalho foi muito util para identificar pontos importantes a serem levados em
conta em um trabalho de mineragao de dados.

Uma metodologia deve ser seguida, pois é o guia fundamental de um
processo de mineragao de dados de sucesso. Outra questdo que também pode ter
grande influéncia nos resultados é a classificagcdo de produtos em estoque, sua
correta descricdo e disposicdo em categorias e subcategorias, uma vez que,
corregoes deste tipo sdo muito demoradas, mas possibilitam resultados mais
interessantes.

Muitas das informagdes geradas, segundo o autor, tém grande potencial
comercial, sendo que as regras de associagdo merecem especial atengcdo, o que
mudou o0 modo com que os proprietarios da loja se relacionam com seus clientes.
Estes também perceberam a necessidade de uma melhor padronizagéo dos itens do
estoque.

Por fim, Schaeffer (2003), ressalta a importancia da mineragdo de dados em
pequenas e médias empresas para que fidelizem seus clientes além de conquistar

novos diante das adversidades do mercado competitivo.



54

4.4 Caso de Estudo 3: Empresa de abastecimento de agua

O terceiro trabalho selecionado para estudo € abordado no decorrer deste
tépico. Ele trata sobre a aplicagdo de técnicas de mineragdo de dados sobre um

Data Warehouse de uma empresa de abastecimento de agua.

4.4.1 O trabalho

Este terceiro trabalho foi desenvolvido por Roberta Macédo Marques Gouveia
em 2009. Trata-se de uma dissertagdao de mestrado, com o titulo “Mineracédo de
Dados em Data Warehouse para Sistema de Abastecimento de Agua”, desenvolvido
pela autora como requisito para obtencéo do titulo de Mestre em Informatica, pela
Universidade Federal da Paraiba (GOUVEIA, 2009).

Os objetivos da autora eram colher informagdes para tomada de deciséo e
descobrir perfis de consumidores ou dados a respeito das instalagbes de agua que
tendessem a gerar perdas ou a terem fraudes.

Dessa forma Gouveia (2009) propOs a criagdo de um Sistema de Apoio a
Decisdo (SAD) para minimizar perdas aparentes no sistema de abastecimento de
agua urbano de modo a apoiar, contribuir e influenciar no processo de tomada de
decisao.

O SAD proposto consistia na criacdo de um Data Warehouse departamental,
isto €, um Data Mart, para o setor comercial da empresa de abastecimento de agua,
com o intuito de promover uma eficiéncia no armazenamento e gestdo dos dados,
fornecendo informagdes gerenciais do negdécios. Em seguida seriam aplicadas
técnicas de mineragcao de dados sobre esse armazém de dados, de modo a gerar
conhecimento novo para um melhor controle sobre o comportamento dos
consumidores.

O trabalho também ¢é embasado na importdncia dos servigos de
abastecimento de agua e o correto racionamento dos recursos hidricos, pois a
existéncia de perdas & preocupante frente a escassez de agua em regidées como o
nordeste brasileiro onde foi aplicado o estudo de caso do trabalho.

Segundo a autora, no Brasil as companhias de agua perdem em média mais

de 40% de agua em decorréncia de fraudes ou perdas fisicas em tubulagbes e
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reservatorios, o que ocasiona além de perdas econémicas para essas empresas,
uma maior demanda de agua retirada da natureza para atender os consumidores.
Portanto, Gouveia (2009) visava proporcionar com seu trabalho um melhor
gerenciamento dos recursos hidricos e diminuir as perdas econémicas da empresa
de abastecimento de agua onde foi aplicada a mineracéo de dados.
Assim, ela guiou-se pelos seguintes objetivos:

e Determinar o perfil do setor e do consumidor, por meio da verificagdo dos
consumos de agua, valores faturados (conta de agua) e pontos de utilizagao
de agua;

o Verificar e diagnosticar a situagdo dos medidores (hidrdbmetros) presentes nos
imoveis;

e Encontrar respostas para as anormalidades e irregularidades praticadas pelos
consumidores da qual a empresa de abastecimento de agua desconhece;

e Avaliar as inadimpléncias dispostas no setor selecionado para o estudo de

Caso.

4.4.2 A empresa

A CAGEPA, Companhia de Agua e Esgoto da Paraiba, foi a empresa foco do
trabalho de Gouveia (2009). Com sede em Joao Pessoa, na Paraiba, a CAGEPA
atende 185 dos 223 municipios do estado, que sio divididos em 6 unidades de
negocio.

O banco de dados da empresa, no entanto, fica localizado na cidade de
Recife, estado de Pernambuco, na sede da empresa que administra seu sistema de
informacgéo.

A CAGEPA acompanha a média nacional no que diz respeito as perdas de
agua, com indice de perda aparente entre 40 e 50%. Entende-se por perda aparente
toda a agua que ndo € medida, isto €, perdas geradas por erros de medigao,
ligagdes clandestinas e fraudes. Por outro lado, perdas reais s&o perdas fisicas no

transporte da agua, isto €, problemas em tubulagdes reservatérios.
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Dessa forma, a aplicagdo de mineragdo de dados objetivando reduzir as
perdas de agua seria muito bem vinda, com a geragdo de conhecimento que

permitisse combater ou prevenir esse problema.

4.4.3 O Processo de Mineragao de Dados

Este topico descreve como foi desenvolvido o processo de mineracdo de
dados conduzido por Gouveia (2009). Nele serao descritos a metodologia, tarefas,
técnicas e algoritmos de mineragcdo de dados aplicados, hardwares e softwares

utilizados, custos do processo, bem como os resultados obtidos pela autora.

4.4.3.1 Metodologia

Gouveia (2009) procurou primeiro selecionar as informagdées que seriam
mineradas, tentando definir o escopo de sua analise. Decidiu-se efetuar a analise
sobre as informagdes de um ano de consumo da localidade 001, setor 64, que
corresponde a comunidade de Miramar, na cidade de Jodo Pessoa, capital
paraibana, que conta com 1.285 consumidores e 17.800 pontos de utilizacdo de
agua, distribuidos em 79 quadras, totalizando 15.420 registros de faturas/contas.

Segundo a autora, a razdo de se escolher esta regido especifica foi porque na
mesma constam diversos tipos de consumidores com diferentes realidades sécio-
econbmicas, além de diferentes tipos de estabelecimentos, o que permitia uma boa
analise, que poderia ser espelhada para outras regides em trabalhos futuros.

Os atributos que seriam necessarios ao processo foram definidos e os dados
foram coletados, como por exemplo, registros de consumo dos imoveis,
contal/faturas, informacdes sobre os hidrobmetros entre outros, referentes a um
periodo de 12 meses. Esses dados foram fornecidos pela CAGEPA a autora em
arquivo texto.

Em seguida foi feita a limpeza, transformacgéao e integragdo dos dados, isto €,
exclusdo de registros inconsistente, nulos, duplicados, fazendo-se ajustes e
agrupamentos de faixas de valores, com o intuito de ndo se provocar erros na

construgédo do Data Warehouse e nem na mineragao de dados.



57

ApOs esta etapa partiu-se para a criacdo do sistema de apdia a decisao
proposto, comecgando pela construgdo do Data Warehouse departamental do setor
comercial.

Assim optou-se pela criagcdo de um DW estruturado com o esquema de
constelacao de fatos, isto €, quando se define duas ou mais tabelas de fatos centrais
a serem descritos compartilhando diversas tabelas de dimensdes (visbes) destes
fatos. No caso do trabalho de Gouveia (2009) foram considerados dois fatos: perfil
do setor, referente a dados dos consumidores, e perfil das perdas aparentes, com
dados relacionados as irregularidades na rede de distribui¢ao.

Com os cubos de dados construidos no DW, através de uma ferramenta
OLAP (em inglés, On-Line Analytical Processing) ja foi possivel extrair muitas
informagdes gerenciais relevantes. Entende-se por OLAP como sendo tecnologias
que permitem a usuarios explorar dados dos Data Warehouses, fornecendo
funcionalidades para analise iterativa de dados em diferentes dimensbes e
granularidades.

Gouveia (2009) partiu entdo para a mineragao dos dados contidos no DW
departamental através de diversos algoritmos. A autora promoveu ainda uma
comparagao entre esses algoritmos avaliando sua eficiéncia.

Antes de comecar a mineracdo de dados efetivamente, primeiro realizou-se
uma pré-mineragao, isto €, uma analise inicial dos dados, com o intuito de conhecer
melhor seu contexto, através de graficos gerados pela ferramenta de mineracéo.

Para o perfil do setor analisou-se a situagdo da ligacdo de agua, tipos de
consumidores, adimpléncias e inadimpléncia, bem como o cruzamento destas
informacoes.

Para o perfil das perdas aparentes, verificou-se a situagdo dos hidrometros,
que acabou constatando que os instalados no setor 64, foco do estudo, eram um
pouco velhos e com pouca capacidade de vazdo, sendo os residenciais 0s mais
comuns.

O processo de descoberta de conhecimento entdo seguiu e para a mineragao
de dados visando determinar o perfil do setor, o atributo classe definido foi
‘inadimpléncia’, ou seja, as regras geradas visavam determinar a tendéncia dos

perfis de consumidores analisados serem ou ndo inadimplentes.
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Logo depois foram minerados os dados para o perfil de perdas aparentes, que
tinha como atributo classe ‘decisao’, isto é, decidir sobre a troca do hidrémetro,
conforme as regras geradas, sendo possiveis valores para este atributo: ‘favoravel a
troca’, ‘desfavoravel a troca’, fazer ‘analise mais detalhada’ ou entéo ‘indiferente’.

Em ambos os casos foram utilizados quatro algoritmos de mineragéo de
dados, que implementavam arvores de deciséo, classificacdo estatistica e regras de
associagao. Estes algoritmos e suas tarefas, bem como os resultados obtidos pela

mineragao de dados sao apresentados nos préximos topicos.

4.4.3.2 Tarefas, Técnicas e Algoritmos

Gouveia (2009) utilizou basicamente duas tarefas de mineragdo de dados
para a analise do perfil do setor e do perfil das perdas aparentes, sendo os mesmos
algoritmos aplicados a ambos os casos, conforme segue:

e Modelagem de previséao:
o Algoritmo ID-3, classificagcdo através de arvores de deciséo;
o Algoritmo J4.8, que também resulta em um arvore de deciséo;
o Algoritmo NaiveBayes, que efetua uma classificacdo baseada em
estatistica;
e Tarefas de Associagao:
o Algoritmo Apriori, que gera regras de associagdo entre os itens
minerados.

A autora efetuou uma comparagdo entre os algoritmos visando apontar
aquele que melhor atendeu as suas necessidades no contexto especifico do
trabalho. Segundo ela, o algoritmo J4.8 destaca-se pela visualizagdo grafica da
arvores de decisdo gerada, altas taxas de acertos, baixas taxas de erros, e tempo de

processamento baixo.

4.4.3.3 Hardware e Software

A autora nao especifica o hardware, mas descreve bem detalhadamente o

software utilizado no processo.
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E importante destacar primeiro que o banco de dados da CAGEPA era
mantido em um SGBD /BM DBZ2 pela empresa responsavel pelo sistema de
informacgéo desta. Os dados foram fornecidos por ela em arquivo texto para serem
trabalhados.

Para a organizagao dos dados trabalhados Gouveia (2009) utilizou o SGBD
PostgreSQL Database 8.3.1 com pgAdmin 1.8, enquanto que para a criacéo do Data
Warehouse e posterior mineragdo de dados a ferramenta utilizada foi Pentaho Open
Bl Suite, pacote de aplicativos de apoio a decisao gratuito e de cddigo aberto, que
possui ainda:

e Pentaho Schema Workbench, que possibilitou a criagdo dos cubos de dados
do Data Warehouse;

e Pentaho Analysis View, ferramenta OLAP para a consulta de dados sobre os
cubos do Data Warehouse, bastante facil de usar e que possibilita ainda a
geracgao de grafico com os referidos dados, facilitando o entendimento destes;

o WEKA versado 3, ferramenta que permite a mineracdo de dados a partir do
uso de diversos algoritmos pré-instalados.

Gouveia (2009) considerou essas ferramentas adequadas a proposta do
trabalho, sendo que todas elas juntas formam o sistema de apoio a decisédo proposto

pela autora.

4.4.3.4 Custos

Gouveia (2009) ndo especifica em seu trabalho se teve algum custo com o

processo de mineragao de dados aplicado.

4.4.3.5 Resultados

O trabalho de Gouveia (2009) obteve varias regras em decorréncia da
aplicagao da mineragao de dados, podendo-se destacar as seguintes:
e Todos os consumidores da subcategoria ‘favela’, com situacdo do esgoto

‘ligado normal’, e situagdo da agua ‘cortada’, estdo inadimplentes;
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e Todos os consumidores da subcategoria ‘escritério/associagao’ com atividade
‘comercial’, e situagdo da agua ‘cortada’ ou ‘suprimida total’, estao
inadimplentes;

e A situagao da ligacado de agua sendo ‘ligada’, implica em clientes adimplentes;

e A situagdo da ligagdo de agua sendo ‘suprimida_total’, implica em clientes
inadimplentes;

e Ligagdo de agua com situagcdo ‘cortada’, subcategoria de consumo
‘escritério/associacéo’, com atividade ‘comercial’ e ‘industria que usa agua no
processo industrial’, tendem a ser inadimplentes;

e Predominam consumidores inadimplentes em situacdo de agua ‘ligada’,
situagdo da ligacdo de esgoto ‘ligado normal’, categoria de consumo
‘residencial’ e subcategoria ‘favela’;

e Todas as ligagdes de esgoto com situagédo ‘ligado normal’ e agua ‘ligada’
implicam em adimpléncia, sendo que adicionando-se a essa regra a categoria
‘residencial’, essa regra cai para 91% de certeza;

o Hidrémetros que tém consumo tarifario ‘residencial’ entre ‘10’ e 20 m3’, com
anormalidade ‘hidrébmetro soterrado’, tipo de hidrémetro ‘mult magnético’, e
ano fabricagao de ‘1994 a 1998’, sdo ‘favoraveis a troca’;

e Hidrémetros que tém consumo tarifario ‘residencial’ ‘até 10 m3’, com ano
fabricagdo de ‘2004 a 2008’, e anormalidade igual a ‘by pass’, precisam de
uma ‘analise mais detalhada’;

e Hidrémetros do tipo ‘mult magnético’, com consumo tarifario ‘comercial’ ‘acima
de 10 m3’, ‘sem anormalidade’, com ‘menos de 3 anos’ de instalacdo, e
fabricados de ‘1999 a 2003’ e de 2004 a 2008’ sdo ‘desfavoraveis a troca’,
enquanto que para os com fabricagao de ‘1994 a 1998’ deve-se realizar uma
‘analise mais detalhada’;

e Todos os consumidores com hidrdmetro com capacidade de até ‘3 m* estdo
adimplentes, destes 96% de seus hidrémetros sdo ‘desfavoraveis a troca’;

e Todos os consumidores com hidrébmetros ‘sem anormalidade’, do tipo ‘mult
magnético’ estdo adimplentes.

Segundo a autora os padrdes descobertos foram satisfatérios, pois

conseguiram extrair conhecimentos desconhecidos nos dados, que podem ser
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usados para apoiar a tomada de decisdo pelos gestores da CAGEPA visando um
uso racional de agua e proporcionando medidas corretivas e preventivas para
minimizar as perdas de agua. Porém, os resultados gerados precisam ser validados
pelos especialistas da empresa para serem colocado em pratica, avaliando seu
potencial

O sistema de apoio a decisao também foi construido como proposto, sendo
importante ressaltar a importdncia do Data Warehouse para o processo de
mineragdo de dados, pois os dados sdo melhores organizados, facilitando o
trabalho.

Uma dificuldade encontrada pela autora foi em relacdo a escolha dos
softwares a serem utilizados no processo, pois sdo escassos aqueles disponiveis de
forma gratuita ou que se destinem a pesquisa académica. Outro ponto de dificuldade
foi a interdisciplinaridade do trabalho, visto que foi necessario se estudar muito a
respeito de como se comporta sistemas de abastecimento de agua e suas
peculiaridades, assunto que envolve a engenharia hidraulica.

Por fim, Gouveia (2009) destaca o fator humano do processo de mineragao
de dados, pois nem todas as regras geradas pela mineracdo de dados sao
consideradas relevantes. E necessario um especialista para saber interpreta-las de
acordo com o contexto do negocio e s6 depois aplica-las. Isso implica ainda na
necessidade de se trabalhar com equipes interdisciplinares, agregando

conhecimentos entre especialistas e analistas.

4.5. Analise dos Casos de Estudo

Com base nas descri¢bes dos trabalhos selecionados para analise é possivel

sintetizar suas principais caracteristicas no QUADRO 01 a seguir.



QUADRO 01:
Comparativo entre os trabalhos analisados
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Trabalho 1:
Site de Comércio

Trabalho 2:
Loja de Materiais

Trabalho 3:
Empresa de

Eletrénico de Construgdao | Abastecimento de
Agua.
Porte da Empresa | Pequena. Pequena. Grande.

Objetivos da

Mineracgao de

Segmentacgao dos

clientes;

Determinar o perfil

dos clientes;

Tracgar o perfil dos

consumidores;

Dados Determinar o perfil | Estabelecer o perfil | Verificar quais os
das compras; das compras; perfis de clientes
Classificacao de Conhecer a tendem a ser
novos clientes; probabilidade de o | inadimplentes;
Prever o valor do cliente voltar a loja. | Determinar quais
pedido do cliente. hidrbmetros tem
necessidade de
troca;
Conhecer as
razdes que levam
0s consumidores a
fraudar as ligacoes
de agua.
Tarefas de Analise de grupos; | Analise de grupos; | Analise
Mineracgao de Analise Analise associativa;
Dados aplicadas | associativa; associativa; Modelagem de

Modelagem de

previsao.

Modelagem de

previsao.

previsao.

Custos do

processo

Nao informado.

Nao informado.

Nao informado.

Potencial das
informagoes

geradas

Aplicacdo em
campanhas de

marketing e

Utilizagdo em
campanhas de

marketing,

Prevencéao de
fraudes nas

ligacdes de agua,
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fidelizagao de fidelizagao de bem como
clientes. clientes, manutencao

gerenciamento do | eficiente dos

estoque de hidrbmetros, com
mercadorias e iISsO menos perdas
disposicéo fisica de agua e menos
dos produtos na prejuizos

loja. econdmicos.

Conforme o quadro acima é possivel verificar que os Trabalhos 1 e 2 foram
aplicados em empresas de pequeno porte, enquanto que no Trabalho 3, trata-se de
uma grande empresa.

Ambos os trabalhos se assemelham nos objetivos no que diz respeito a
determinar o perfil dos clientes, porém cada um tém suas peculiaridades. Os
Trabalhos 1 e 2 também objetivam a analise de cesta de compras, isto &, tragar o
perfil das compras feitas pelos clientes. Adicionalmente o Trabalho 1 tem o intuito de
classificar seus novos clientes, prevendo também o valor de suas compras, e 0
Trabalho 2 propde a verificagdo da probabilidade do cliente voltar a loja apds a
primeira compra.

Por outro lado, o Trabalho 3, objetiva determinar se os consumidores tendem
a ser inadimplentes com base em seus perfis, de modo a entender também a razéo
que os levam a fraudar as ligagbes de agua, e ainda, determinar o momento de
trocar os hidrémetros evitando problemas nas redes de distribuigao.

Em relagdo as tarefas utilizadas no processo de Mineragdo de Dados, em
todos os trabalhos foram aplicadas a modelagem de previsdo e anadlise de
associagao. Somente nos Trabalhos 1 e 2 foi utilizada a analise de grupos.

Nenhum dos trabalhos especificou os custos do processo, em relagdo a
hardware, software, mao-de-obra, material bibliografico ou quaisquer outros que
tenham eventualmente sido gerados.

Quanto ao potencial das informacgdes obtidas pelos trabalhos, a partir de seu

estudo, pode-se chegar as conclusdes relatadas a seguir.
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No Trabalho 1, as informacgdes tém como utilidade, conforme bastante frisado
por Carvalho (2009), principalmente a elaboracdo de campanhas de marketing
visando tornar os consumidores nao-ativos em ativos, bem como conquistar novos
clientes. Além disso, podem ser aplicadas também na fidelizagao dos clientes, isto &,
com base nos perfis e tendéncias de compras dos clientes € possivel dar um
tratamento diferenciado aos consumidores, valendo também como mecanismo para
conquistar de novos clientes.

O mesmo ocorre com o Trabalho 2, onde Schaeffer (2003) também sugere a
aplicacdo das informagcbes em marketing direcionado de acordo os perfis dos
clientes, podendo tanto fideliza-los, como também conquistar novos mercados
consumidores.

No Trabalho 2 também ¢é importante ressaltar a utilidade das informacdes
para um melhor gerenciamento dos estoques, que determinaram quando o consumo
de determinados produtos € maior. As regras de associagdo também deixaram clara
a necessidade de uma melhor disposigdo das mercadorias no espaco fisico da loja
para alavancar as vendas. O autor inclusive cita que os proprietarios da loja de
materiais de construcao cogitavam contratar uma equipe especializada em
marketing, fazer uma melhor classificagdo dos produtos no seu sistema de
informacgé&o, além de ja terem providenciado uma melhor disposigdo dos produtos na
loja.

Ja no Trabalho 3 a utilidade das informacbes é mais especifica, sendo
direcionadas a prevengao de perdas de agua de agua, condizendo com os objetivos
propostos por Gouveia (2009). Elas podem ser aplicadas na prevencgao de fraudes
nas ligagcbes de agua e uma melhor manutengdo dos hidrébmetros que, por
consequéncia podem evitar perdas de agua e perdas econémicas da empresa.

A partir do estudo dos trabalhos analisados até aqui, conclui-se que foi
reunido um material de qualidade, que aborda a aplicacédo de técnicas de Mineracgao
de Dados em diferentes situagdes, conforme os critérios estabelecidos no tépico
4.1.1 deste capitulo.

O objetivo ndo era em nenhum momento questionar a qualidade de um ou
outro trabalho, mas sim, extrair o que de melhor foi exposto por estes, para permitir

um estudo dos seus resultados visando determinar quais seus beneficios para a



65

inteligéncia da organizacdo. Tais beneficios serdao abordados no proximo tépico, que
relata conclusdes do estudo realizado até aqui.

4.6 Beneficios da Mineragao de Dados para a Inteligéncia Competitiva

Este trabalho iniciou-se pela motivagdo de se conhecer os reais beneficios
das informagdes geradas pela Mineragdo de Dados para a Inteligéncia Competitiva
de uma organizagdo. Foram feitos os seguintes questionamentos a serem
respondidos pela pesquisa desenvolvida: Qual o valor agregado da informacao
gerada por ferramentas de mineracdo de dados para a inteligéncia competitiva da
empresa? Em relagdo aos custos de tal processo, seria vantajoso aplica-lo?

Primeiramente, em relagcdo aos custos, os trabalhos pesquisados n&o
especificam qual o investimento necessario para desenvolver 0s processos
desenvolvidos por eles. Mesmo assim, é possivel fazer algumas consideragoes.

Em relagdo a hardware, os custos sdao muito relativos, dependendo da
quantidade de dados que serao minerados durante o processo de descoberta de
conhecimento. Nos trabalhos estudados aqui, a quantidade de dados analisada é
relativamente pequena, ndo exigindo maquinas com poder de processamento tao
grande, nem além da capacidade financeira da maioria das empresas. Isso se deve
ao fato de serem trabalhos académicos aplicados em contextos bem definidos, n&o
visando, nesse caso, a analise especifica de equipamentos de hardware.

Contudo, quando o numero de informagdes € muito grande, isto €, em casos
que a quantidade seja bem além do que foi abordado nos trabalhos analisados, com
certeza serdao necessarias uma ou mais maquinas com maior poder de
processamento, utilizando talvez técnicas de computacao distribuida. Esse poder de
processamento alto € exigido devido ao fato de os algoritmos de Mineragcdo de
Dados, conforme abordado no capitulo 3, utilizarem técnicas de inteligéncia artificial
e estatisticas, atuando sobre dados em formato texto, gerando muitos calculos.

Grandes volumes de dados sdo gerados por grandes corporagdes, ou por
empresas que lidam com engenharia genética e previsdo do tempo, por exemplo.
Porém essa nédo ¢ a realidade da maioria das empresas no Brasil.

Objetivando tornar este trabalho util para a maioria das organizagdes, conclui-

se que, em termos de hardware os investimentos sédo variaveis conforme o volume
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de dados a ser minerado. No entanto, este investimento, € considerado baixo em
relagdo aos outros custos do processo e ao potencial que 0 mesmo tem se bem
conduzido por um profissional capacitado.

Em relagdo aos softwares, os trabalhos analisados apresentaram varias
aplicagbes, tanto proprietarias como livres, incluindo SGBDs e as proprias
ferramentas de mineracdo de dados. Schaeffer (2003) e Gouveia (2009), que
utilizaram ferramentas de mineragcdo de dados livres, afirmaram que as mesmas
atenderam aos seus propositos, sendo ainda relativamente faceis de usar.

Dessa forma, em termos de custos com softwares, estes sao proximos de
zero, pois, havendo ferramentas livres disponiveis que apdiam o processo de
descoberta de conhecimento com eficiéncia, a utilizagdo de ferramentas
proprietarias vai depender unica e exclusivamente da preferéncia de quem esta
aplicando ou solicitando a aplicagado da mineragao de dados.

Os trabalhos também ndo abordam os custos com mao-de-obra
especializada, uma vez que foram os préprios autores a realizarem o processo. Uma
empresa que decide investir na Mineragcdo de Dados podera fazé-lo contratando
empresas terceirizadas responsaveis por realizar o processo ou investir na
capacitacao dos seus funcionarios, administradores de banco de dados, caso a
propria empresa seja responsavel pelo seu sistema de informacao.

No caso de salarios mensais, conforme consulta ao site da revista INFO
(2011) em junho de 2011, os valores para administradores de banco de dados e
analistas de dados podem ser, em média, em R$ (Reais):

¢ Administrador de banco de dados:
o Junior: 3.922,33;
o Pleno: 5.255,67;
o Sénior: 8.376,33;
e Analista de Dados
o Junior: 3.200,00;
o Pleno: 4.500,00;
o Sénior: 6.000,00.
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O custo com o profissional de Mineragcao de Dados € o principal de todo o
processo, sendo uma das peg¢as mais importantes, pois é responsavel por conduzi-lo
e, literalmente, descobrir o conhecimento.

Assim, as organizacbes devem estar atentas para contratar profissionais
devidamente qualificados, definindo os objetivos que desejam alcangar com o
projeto. Este devera ser conduzido de forma eficiente, sem, no entanto, demandar
muito tempo, pois o investimento n&o é barato.

O presente trabalho também deveria responder ao questionamento de qual o
valor agregado das informagbes geradas pela Mineragdo de Dados para a
Inteligéncia Competitiva. Entende-se por valor agregado o valor percebido pelo
cliente que adquire um produto ou servigo. No contexto deste trabalho, o cliente € a
empresa foco da aplicagdo do processo de descoberta de conhecimento, e o valor
agregado estd ligado ao valor percebido pela empresa no que diz respeito a
natureza as informagdes geradas por este processo.

Os trabalhos analisados ndao apresentam de forma implicita essa questao,
uma vez que todos eles somente ressaltam o potencial das informagbes geradas.
Assim, sao feitas apenas recomendag¢des aos administradores das empresas foco
dos estudos, ndo sendo relatado como realmente foram aplicados os resultados do
processo. Entdo cabe a esses administradores tomarem as providéncias para a
aplicacao do conhecimento gerado ao negdcio, para entédo, ser possivel aferir em
termos quantitativos o valor agregado obtido pela geragao de conhecimento.

Isso se deve ao fato do conhecimento, bem como o termo Inteligéncia
Competitiva serem muito abstratos. As Tecnologias da Informacédo dao suporte a
ambos, mas, o conhecimento, a inteligéncia, o saber, séo dificeis de serem medidos.
Isso € possivel somente apds a aplicagdo destes as atividades da organizagao, que
poderao entdo, ser monitoradas, fazendo transparecer seu valor.

Este estudo também mostrou que o analista de negocios € a peca
fundamental para que haja retorno financeiro a partir da analise das informacoes
obtidas na Mineragdo de Dados. O analista de dados é responsavel por realizar a
processo KDD, mas o analista de negdcios é quem tem conhecimento do negdcio da
empresa e esta em melhores condigdes de explorar o potencial das informacdes
geradas. No entanto, mesmo diante da dificuldade da analise proposta, foi possivel

chegar a algumas importantes conclusoes.
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Conforme a revisdo bibliografica feita neste trabalho, a Tecnologia da
Informacdo tem importante papel na implementacdo dos mecanismos de captura,
armazenamento e disseminacao de informacdes necessarias ao funcionamento de
um Sistema de Inteligéncia Competitiva.

A Mineragdo de Dados é uma tecnologia que permite a criagdo de um
Sistema de Apoio a Decisado, possibilitando o processamento de grandes volumes
de dados e a geracédo de conhecimento util. Assim, levando em conta os tipos de
informagdes geradas nos trabalhos estudados, a Mineragdo de Dados trabalha
principalmente sobre os dados internos da empresa, diretamente coletados dos seus
bancos de dados, dando assim, suporte a gestdo do conhecimento da organizagao,
que por sua vez fornece grande apoio a Inteligéncia Competitiva. Portanto, uma
organizagao capaz de aprender com suas proprias informagdes € uma organizagao
inteligente, que possui vantagem sobre os concorrentes, conforme abordado no
capitulo 2.

O processo KDD, possuindo grande potencial de utilizagado, também pode ser
aplicado focando informagbes externas a organizagao, que, no entanto, demandara
mais trabalhoso no que diz respeito a coleta dos dados.

Foi possivel verificar ainda nos trabalhos estudados que a Mineragao de
Dados n&o é milagrosa. E preciso muito esforco em todas as etapas do processo
KDD. Especial atencao € dada a interpretacéo dos resultados gerados para valida-
los quanto a sua utilidade ao negoécio da empresa. Dai a necessidade de
investimentos em profissionais capacitados para a obtencédo de resultados efetivos,
principalmente na interpretacdo dos resultados para geracdo conhecimento. E muito
importante ainda, o acompanhamento do processo por um analista de negdcios,
conforme recomendado pelos autores estudados. Portanto, s6 € possivel extrair
conhecimento se as informagdes geradas forem corretamente interpretadas.

Dessa forma, a partir do estudo realizado como um todo, principalmente dos
trabalhos analisados, que deram uma ampla visdo do processo de descoberta de
conhecimento, é possivel citar os seguintes beneficios da Mineragdo de Dados para
a Inteligéncia Competitiva:

¢ As informagdes geradas pela Mineragao de Dados tém grande potencial de
utilizacdo para pequenas e médias empresas, aplicadas principalmente a

inteligéncia de marketing e detecgao de fraudes;
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A Mineragcao de Dados possibilita melhor relacionamento com os clientes,
pois permite tracar seu perfil através da anélise de agrupamentos;

A modelagem preditiva da Mineracdo de Dados permite a Inteligéncia
Competitiva agir antecipadamente diante do mercado, uma das suas
principais caracteristicas;

A Inteligéncia Competitiva necessita analisar informagdes e conhecimentos
internos e externos a organizagdo, sendo a Mineragdo de Dados um
mecanismo muito eficiente no suprimento dessa necessidade;

A Prospeccéao Informacional, tarefa da Inteligéncia Competitiva que identifica
as informacgdes relevantes para a organizagcédo e que devem ser controladas,
esta diretamente ligada ao Pré-Processamento do processo KDD, uma vez
que este identifica os dados a serem minerados, fonte de provavel
conhecimento e, portanto, devem ser monitorados pela Inteligéncia
Competitiva;

Um processo de Mineracdo de Dados feito periodicamente permite a
realizacdo do Monitoramento Informacional, tarefa que monitora as
informacoes identificadas na Prospeccao Informacional;

A Mineragdo de Dados apodia, principalmente, a Inteligéncia Tatica da
organizacao, isto é, a obteng¢ao de vantagens de mercado, busca de melhores
processos e estabelecimento de parcerias;

A Mineracao de Dados, mesmo diante de dificuldades como as encontradas
nos trabalhos analisados (dados muito homogéneos, classificacdo e
descrigdo dos produtos falhos, etc.), se bem conduzida, € capaz de trazer
algum conhecimento benéfico a inteligéncia da empresa;

A aplicabilidade das informag¢des geradas € muito abrangente, sendo limitada
apenas pelo contexto da analise feita sobre as mesmas;

Algumas informacgdes contidas na organizagdo sdo benéficas a Inteligéncia
Competitiva apenas quando confrontadas com outras fontes, sendo que as
regras de associagdo da Mineragdo de Dados desempenham bem esta

tarefa;
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A Mineracdo de Dados se mostrou como um insumo de informacgdes e
conhecimentos muito importante para a Gestdo do Conhecimento e a
Inteligéncia Competitiva;

A Mineragdo de Dados promove uma mudanga de paradigma nos
administradores de pequenas e médias empresas, que passam a enxergar 0O
seu negocio de maneira diferente, estimulando a geracdo de Inteligéncia
Competitiva.

Além dos beneficios citados acima, a pesquisa realizada possibilitou, com

base na experiéncia relatada pelos autores abordados, a definicdo de algumas

recomendagdes para o desenvolvimento de um processo de descoberta de

conhecimento em banco de dados de sucesso, a saber:

Contar com profissionais capacitados para a realizagdo do processo de
Mineracdo de Dados;

Conhecer o contexto da empresa e os processos de negodcio, tentando
perceber quais as informagdes mais importantes para a mesma;

Definir o problema a ser resolvido, isto &, estabelecer objetivos e o0 escopo do
projeto;

Escolher uma metodologia de Mineragao de Dados para guiar o processo;
Selecionar com cautela os dados necessarios a mineragao para nao
comprometer os resultados;

Caso néo exista onde sera aplicado o processo, e seja possivel, desenvolver
um Data Warehouse, que facilita o trabalho de mineragao, devido a melhor
organizagdo dos dados, além de proporcionar a obtencdo de muitas
informagdes gerenciais;

Fazer o conhecimento e contextualizacdo com os dados antes de iniciar a
mineragao, o que pode auxiliar no entendimento dos resultados e geragéo de
informagdes mais relevantes, bem como possibilitar o ajuste de parametros
para o melhoramento dos mesmos;

Na aplicacédo dos algoritmos de mineracdo de dados, é preciso refazer o
processo diversas vezes para resultados expressivos, alterando parametros e

atributos a cada ciclo;
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e Realizar todo o processo de Mineragao de Dados com o apoio de um analista
de negécios, que sera capaz de auxiliar na validagao das regras geradas,
avaliando se sao relevantes para o negdécio ou ndo e guiando o analista de
dados na obtencgao de resultados satisfatorios e na sua interpretacéo.

Diante disso, € possivel se dizer que a Mineracdo de Dados € muito benéfica
a Inteligéncia Competitiva da organizagao, pois permite, a geragao de conhecimento
util a partir de informagdes internas e externas, identificagdo de informagdes
relevantes e seu monitoramento, obtencdo de vantagem de mercado, elaboragéo de
mecanismos de marketing direcionado, preveng¢ao a fraudes, entre outros. Mas,
sobretudo instiga muitos administradores a verem seu negocio com outra
perspectiva, estimulando a criagdo de um sistema de inteligéncia da organizagao.

Conclui-se, entdo que é vantajoso investir na Mineragdo de Dados, pois o
processo de descoberta de conhecimento, se bem conduzido, e levando em conta
as recomendacdes citadas acima, muito provavelmente trara retorno do investimento
feito. Em muitos casos pode até mesmo ampliar a visdo gerencial dos
administradores e mudar a maneira de trabalhar e capturar informagées em pré6 da
alimentacao de sistemas de inteligéncia, com o intuito de obter vantagem frente aos

concorrentes.
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5. CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as consideragbes finais do trabalho realizado,
analisando a qualidade da pesquisa realizada, se houve sucesso no alcance dos
objetivos definidos e quais as dificuldades encontradas. E apresentado também
sugestdes de trabalhos futuros para a continuidade desta pesquisa visando alcangar

novas descobertas.

5.1 Consideragoes Finais

A pesquisa realizada pelo presente trabalho possibilitou reunir um material
amplo e de qualidade, util para o estudo da Inteligéncia Competitiva e a Mineragao
de Dados. Apesar de serem sintéticos, os capitulos 2 e 3 apresentam as principais
caracteristicas de ambos, respectivamente.

De modo geral, apesar das dificuldades encontradas, o trabalho obteve
sucesso, pois conseguiu responder aos questionamentos propostos. A maior
dificuldade enfrentada foi o fato de os trabalhos analisados ndo apresentarem muitas
informagdes sobre a aplicagdo efetiva do conhecimento gerado pela Mineragédo de
Dados aos processos da empresa. A investigacdo mais profunda dessa questao é€,
inclusive, sugerida para futuras pesquisas.

O investimento em técnicas de Mineragado de Dados € benéfico a Inteligéncia
Competitiva se o processo KDD for bem realizado, uma vez que traz conhecimento
que pode ser potencializado em vantagens muitas vezes impares as empresas,
conforme abordado com detalhes no final do capitulo 4.

Dentre essas vantagens pode-se destacar a geragao de conhecimento util a
partir de informacdes internas e externas a organizagdo, identificacdo de
informacgdes relevantes e seu monitoramento, obtengcéo de vantagem de mercado,
elaboracdo de mecanismos de marketing direcionado, prevencao a fraudes, além de
promover a ampliagdo da visdo do negdcio com informag¢des antes desconhecidas,

pois muitas vezes trazem resultadas inesperados e surpreendentes.
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Adicionalmente o trabalho permitiu elaborar, com base no estudo dos
trabalhos analisados, uma lista de recomendacdes para a condugdo de um processo
de descoberta de conhecimento de sucesso.

Ressalta-se, porém, que o retorno financeiro do investimento feito € obtido
apenas se o processo KDD for conduzido por profissionais capacitados, e se os
conhecimentos gerados forem bem aplicados aos processos organizacionais.

Nesse contexto, grande importédncia deve ser dada a interpretacdo dos
resultados, pois s6 assim é possivel gerar conhecimento relevante. Em seguida é
necessaria a elaboracdo de planos de acdo para a aplicagdo do conhecimento
gerado, permitindo a melhoria dos processos da organizagdo, bem como seu
posicionamento inteligente, que trardo vantagens diante dos concorrentes. Dessa
forma é compensador investir em Mineracdo de Dados aos poucos, para constituir
futuramente um sistema completo de Inteligéncia Competitiva.

Finalmente, diante da pesquisa realizada acerca dos temas, questdes
importantes foram descobertas, sem mesmo estarem diretamente relacionadas aos
objetivos definidos inicialmente. Esse fato fez que o trabalho fosse muito proveitoso
e espera-se que o conteudo aqui apresentado tenha grande valia para a aquisicéo
de conhecimento sobre os referidos temas e na decisdo de adotar ou ndo a
utilizagao de técnicas de Mineracéo e Dados.

5.1 Trabalhos Futuros

Visando a continuidade desta pesquisa com o intuito de conseguir novas
descobertas e ainda torna-la mais abrangente, sugere-se que sejam realizados os
seguintes trabalhos:

e Entrar em contato com as empresas foco dos trabalhos estudados para
efetuar uma pesquisa que demonstre os resultados financeiros advindos apoés

a aplicagao das informagdes geradas pelo processo de mineragdo de dados

realizado;

e Realizar uma analise mais abrangente abordando mais trabalhos em

contextos diferentes dos que ja foram analisados;
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e Elaborar uma metodologia de aplicacédo de Mineracdo de Dados com base

nas experiéncias relatadas na literatura.
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