o
enegep

XXXV ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
Perspectivas Globais para a Engenharia de Produgéo
Fortaleza, CE, Brasil, 13 a 16 de outubro de 2015.

BUSINESS INTELLIGENCE (B.1.) :
ANALISE PREDITIVALATRAVES DA
MINERACAO DE DADOS.

Karine Rodrigues Coelho (FIAP)
karcoelho@hotmail.com
Agesandro Scarpioni (UMC)
agesandro@fiap.com.br

Edgard Riiti Massago Goi (FIAP)
goi.edgard@gmail.com

Pedro Zanela da Silva (FIAP)
pedro.zanela@hotmail.com

A nova geracdo de consumidores, totalmente conectada, define as
diretrizes do comércio nacional e internacional. O futuro do varejo €
antecipar as necessidades dos clientes, a fim de atendé-los da melhor
forma possivel. Os conceitos de analise preditiva Business Intelligence
(B.l.), quando bem aplicados, podem impulsionar os negécios e
maximizar o lucro das organizacdes, tendo em vista que a capacidade
de extrair, analisar e interpretar grande quantidade de dados vem se
tornando cada dia mais essencial para a tomada de decisbes
estratégicas nas corporacdes. Baseando-se na rotina do cliente, ou
seja, analisando as buscas frequentes por ele realizadas, é possivel
tracar o perfil do consumidor e apresenta-lo anuncios focados com
base em seus interesses. O objetivo dessa pesquisa é verificar o uso da
andlise preditiva podendo trazer impactos positivos para as
organizaces. Visando obter algum conhecimento relevante, foi
realizada uma pesquisa descritiva, utilizando a pesquisa bibliogréafica
e 0 metodo Delphi.

Palavras-chave: ANALISE PREDITIVA; BUSINESS INTELLIGENCE;
IMPACTQOS POSITIVOS;
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1. Introducéo

A construcdo de um banco de dados que integre dados a respeito dos clientes, informacoes de
mercado e dados operacionais tém como resultado um aumento de informacdes. Em meio a
vasta quantidade de ofertas de produtos e servicos dos mais diversos setores, € necessario que
haja tempo e investimentos adequados para a anélise dos dados obtidos. Uma crescente lacuna
entre a capacidade de armazenamento de dados, sistemas de restauracdo e habilidade do alto
escaldo das organizacGes em obter vantagens competitivas por meio da analise das
informacdes obtidas pode ser verificada. As ferramentas de mineracdo de dados sdo uma
excelente forma de estruturacdo e priorizacdo de informac@es criticas de marketing para a
resolucdo de problemas especificos encontrados por responsaveis pela tomada de decisdes nas
empresas. Ademais, a mineracdo de dados pode ser utilizada por uma vasta gama de setores,

(ue serdo expostos neste estudo.

Duas metodologias de pesquisa para elaboracdo deste trabalho foram utilizadas: a pesquisa
bibliogréafica, onde podem ser encontrados artigos, teses nacionais e internacionais, além da

pesquisa utilizando o método Delphi.

O presente artigo possui quatro topicos: o primeiro topico, abordard a definicdo Knowledge
Discovery in Databases (KDD), bem como as fases deste processo. No segundo topico, sao
expostos conceitos sobre minera¢do de dados, expressdo proveniente do inglés Data Mining,
além de possiveis aplicacGes da mineracdo de dados, com enfoque nas areas do varejo e no
mercado financeiro. No terceiro topico, sera exposta a metodologia utilizada, e, por fim, no
quarto topico, serdo mostrados os impactos da prospeccdo de dados, trazendo como resultado

as vantagens da utilizagcdo da analise preditiva em grandes organizagoes.

2. Knowledge Discovery in Databases — KDD (Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados)

2.1. O que é Knowledge Discovery in Databases

Diversos métodos de extracdo de informagfes sobre determinadas quantidades de dados vém

sendo propostos, considerando que a utilizag@o de tecnologias com a finalidade de armazenar
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e analisar dados das mais diversas areas do conhecimento ultrapassa a capacidade de
processamento humano. Conforme Cunha (2006), a Descoberta de Conhecimento em Base de

Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) surge, neste contexto.

Tal processo utiliza conceitos de ferramentas de visualizacdo, técnicas de inteligéncia
artificial, métodos estatisticos e base de dados, dividindo-se em diversas etapas. Para Galvéo e
Marin (2009), entre tais etapas, a que se faz mais importante € a mineracdo de dados, que
comprova o pressuposto de que dados transformam-se em informagéo, e posteriormente em
conhecimento, o que leva a sabedoria, tornando a mineracdo de dados um processo

imprescindivel para as organizacoes.
A figura a seguir mostra os quatro niveis de abstragao.

Figura 1 — Quatro niveis de abstracdo

Ambiente ideal
para a tomada

Sabedoria de decisdo

/ Conh ecimentu\
/ Infoermacio \

Dados

Fonte: Autores (2015)

2.2. Fases da descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD)

O processo de Knowledge Discovery in Databases, ou, em portugués, descoberta de
conhecimento em banco de dados, pode ser utilizado em qualquer tipo de banco de dados
desde que tenha sido realizada uma limpeza de forma a serem analisados apenas os dados
mais importantes e necessarios. Conforme Bueno e Viana (2012), este processo é composto

por cinco etapas, sendo:

a) Selecdo: é a primeira fase do KDD. Nesta fase, ocorre a definicdo sobre quais dados

sdo relevantes para que as informacdes obtidas sejam Uteis;
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Pré-processamento: Conforme afirmacéo realizada por Batista (2003), podem existir
diversos objetivos nesta fase, como, por exemplo, solucionar problemas nos dados.
Desta forma, informagdes errdneas ou inconsistentes nas bases de dados devem ser
corrigidas de forma a ndo comprometer a qualidade dos modelos de conhecimento a
serem extraidos ao final do processo de KDD. Esta fase depende da capacidade da
pessoa que a conduz em identificar os problemas presentes nos dados e utilizar
métodos apropriados com a finalidade de solucionar cada um dos problemas;
Transformacao: Os dados retirados do processo anterior séo modificados para que a
etapa de mineracdo de dados possa ser realizada. Ocorre a reorganizacdo dos dados de
forma especifica. Um software de mineracdo de dados sera utilizado para interpretar os
dados reorganizados;

Mineracdo de dados: Apds os dados terem sido transformados na fase anterior, serdo
lidos e interpretados nesta fase. Os dados serdo transformados em informacéo. E a
etapa mais importante do KDD. Segundo Castanheira (2008), o cérebro humano
consegue realizar apenas oito comparagdes ao mesmo tempo. A prospec¢do de dados
possui como funcdo ampliar esta comparacdo, e tornar isso visivel ao olho humano.

Esta fase sera tratada especificamente no préximo capitulo;

Analise dos resultados: E a ultima fase do processo de KDD. Ap6s a interpretacdo dos
dados da fase anterior, poderdo surgir padrdes, relacionados a novas descobertas,
podendo ser utilizados em otimizagéo, pesquisa e outros.

3. A mineracéo de dados

Muitas definigdes de mineragéo de dados sdo encontradas na literatura. Podem ser citadas,

como exemplo, as definigdes a seguir.

“Data Mining, ou Mineragdo de Dados, pode ser
entendido como o processo de extragdo de informagbes, sem
conhecimento prévio, de um grande banco de dados e seu uso para
tomada de decisdes. E uma metodologia aplicada em diversas &reas
gue usam o conhecimento, como empresas, industrias e
instituicdes de pesquisa.” (SFERRA; CORREA, 2003)

“A mineragdo de dados é uma das tecnologias mais
promissoras da atualidade. Um dos fatores deste sucesso é o fato
de dezenas, e muitas vezes centenas de milhdes de reais serem
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gastos pelas companhias na coleta de dados, e, no entanto,
nenhuma informagdo Uutil é identificada.” (CAMILO; SILVA, 2009)

Segundo descrito por Fortulan (2006), a mineracdo de dados, também conhecida como
prospeccdo de dados, envolve diferentes técnicas de abordagens, que extraem informacdes

previamente desconhecidas, aplicaveis em areas que apoiam as decisdes organizacionais.

Informacdes confiaveis e consolidadas sdo cada vez mais necessarias para as organizacoes,
considerando que proporcionam apoio ao gerenciamento das empresas, tornando, desta forma,
a utilizacdo da mineracao de dados cada vez mais frequente. Para Bueno e Viana (2012), entre
as técnicas utilizadas em mineracdo de dados, temos as técnicas estatisticas, técnicas de
aprendizado de maquina e técnicas baseadas em crescimento-poda-validacdo. Entretanto, a
unido de inteligéncia artificial, banco de dados e estatistica é o que torna a prospec¢do de

dados possivel, como pode ser visto na figura a seguir.

Figura 2 — O que torna a mineracgdo de dados possivel?

Mineragdao de Dados

Banco de
Dados

Inteligéncia
Artificial

Fonte: Autores (2015)

4. Possiveis aplica¢Oes da mineragao de dados

Para Galvao e Marin (2009), o conhecimento adquirido através da mineracéo de dados tem se
mostrado bastante Gtil em diversas areas, como medicina, financas, varejo, marketing,
telecomunicacdes, meteorologia, agropecuaria, bioinformaticas, entre outras. Neste artigo,

serdo abordadas as aplicacGes na area do varejo e no mercado financeiro.
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4.1. Varejo

Um dos grandes objetivos de uma organizacédo é conhecer seus clientes. No @mbito comercial,
a analise de dados através de sua mineracdo, permite a verificacdo da circulagdo de
manufaturados, auxiliando nas decisGes de compras de novos itens e atendimento ao publico
geral. Fornece uma perspectiva de padrdes de comportamento observando as informacoes
coletadas, fomentando decisfes a curto e longo prazo, prevendo de forma segura provaveis
comportamentos futuros. Comportamentos que fogem ao padrdo (outliers), podem ser
detectados, possibilitando verificar se esse € ou ndo um bom comportamento, se deveria ser

seguido, formando um novo padréo, ou, deveria ser evitado. (NISBET et al. 2009)

A anélise dos perfis de clientes, proporcionada pela interpretacdo dos dados, permite o
agrupamento e disposicao de produtos, de forma mais eficaz. Itens que incialmente ndo estdo
diretamente ligados, podem ser dispostos de forma a alterar a disposi¢do e organizagdo dos

itens no ambiente, a fim de melhorar o atendimento ao usuério.

O conhecimento deve ocorrer em varios niveis, desde o tipo de produto desejado até que tipo
de ofertas estdo dispostos a aceitar ainda que 0s produtos ndo sejam essenciais no momento.
Se aplicado a anélise de perfis através da mineracao dos dados, a organizacdo pode segmentar

sua relacdo, alcancando um tratamento exclusivo a clientela.

Esta forma de mercado dirigido pode atingir uma relacdo individual com cada cliente a
medida que a empresa deseje investir em segmentacdes (classificacbes) sucessivas de sua

clientela.
4.2. Mercado financeiro

Prever o mercado financeiro é uma tarefa ardua pois a curto prazo os boatos e as especulacoes
alteram precos muito rapidamente, a longo prazo ocorrem mudancgas politicas nacionais e
internacionais e outros fatos que alteram completamente as tendéncias. O volume de dados
gerado através do mercado financeiro € exuberante, enquanto os prazos trabalhados e o tempo

utilizado sdo curtos, requerendo uma aplicagéo de tratamento de dados eficaz.

Com a utilizacdo da mineragédo de dados, & possivel aumentar o retorno e minimizar o0s riscos

de perda. Baseando em evidéncias atuais através da extracdo de informacdo via massas de
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dados, as tendéncias do mercado ap6s um determinado tempo podem ser previstas, auxiliando
na compra e venda de papéis corretos, nos tempos mais apropriados. A organizagdo tenta
extrair dos dados passados e presentes alguma visdo das variacOes futuras. (NISBET et al.

2009)

5. Metodologia

Com o objetivo de coletar os dados estatisticos necessarios para comprovar 0s impactos
positivos da utilizacdo da mineracdo de dados, optou-se por uma pesquisa descritiva em que

0s meios utilizados foram a pesquisa bibliografica e a aplicacdo do método Delphi.

O método de pesquisa Delphi € utilizado para obter um consenso de opinifes, através da
analise de respostas de um grupo de especialistas, que, ao serem consultados, devem
responder a um questionario. Este método tem por caracteristica estruturar um processo de
comunicagdo em grupos, para que as respostas sejam empregadas em pesquisas que serao
realizadas utilizando-se destes dados. (WRIGHT; GIOVINAZZO, 2000).

O anonimato garantido aos respondentes no método Delphi mantém a integridade da opinido
dos participantes, uma vez que nao ha influéncia de fatores externos, como grupos

majoritarios sob uma minoria.

No presente artigo, o questionario foi disponibilizado ao grupo de especialistas com a
utilizagdo da ferramenta ‘SurveyMonkey’. A analise dos resultados pode ser visualizada no

capitulo seguinte.

6. Analise e discussdo de resultados

A amostragem foi obtida ap6s a consulta de oito especialistas cuja empresa de atuacdo faz
parte dos mais diversos setores, sendo que: 50% dos especialistas afirmam fazer parte do
grupo de colaboradores de uma organizacdo voltada ao setor de Tecnologia da Informacdo.
25% responderam que a organizagdo é voltada a Engenharia, enquanto 12,5% dos
especialistas afirmaram, respectivamente, que a empresa atua na area de Treinamentos e

Educacéo.
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Como pode ser observado na imagem abaixo, ndo foi obtido um consenso a respeito do

software utilizado no processo de mineracgdo de dados.

Figura 3 - Qual software foi utilizado pela empresa no processo de mineragdo de dados?

Quando participou de um processo de Data
Mining , qual software foi utilizado pela
empresa?

Respondidas: 8 Ignoradas: 0

IBM SPSS
Modeler.

SAS Enterprise
Miner.

Microsoft
Analysis...

Oracle Data
Mining.

o) -

|especifique) :

0% 10% 20% 30% 40% 50% 50% TO% 80% S0% 100%

Opgdes de resposta Respostas

IBM SPSS Modeler. 37,50% 3
SA S Enterprise Miner. 50,00% 4
Microsoft Analysis Services. 0,00% o
Oracle Data Mining. 12,50% 1
Outros (especifique) : Pentaho Respostas 12,50% 1

Total de respondentes: 8

Fonte: Adaptado de SurveyMonkey (2015)

Os especialistas foram questionados a respeito da utilizacdo das informac6es adquiridas pelo
processo de Data Mining, que, conforme citado anteriormente, possui diversas aplicacdes.
Para esta questao, foi possivel a escolha de mais de uma alternativa como sendo valida. Como
pode ser observado, no grafico a seguir, 87,5% dos especialistas afirmaram que as
informacdes foram utilizadas para a estratégia da organizacdo. Em segundo lugar, com 37,5%,

esta a aplicagdo para o marketing.

Figura 4 - A utilizagdo das informac06es adquiridas pelo processo de mineragéo de dados.
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Como as informacgodes adquiridas no

processo de Data Mining foram/sdo

utilizadas na organizagao que vocé
trabalha/trabalhou?

Respondidas: 8 Ignoradas: 0

Para a
estratégia.

Para a T.l.

Foram
aplicadas ao...

Foram
aplicadas a...

Foram
aplicadas a...

Foram
aplicadas ao...

Outros
jespecifique) :

D% 10% 20% 3% 40% S0% 0% 7% 80% S0% 100%
Opgdes de resposta Respostas
Para a estratégia. 87,50% T
ParaaT.lL 25,00% 2
Foram aplicadas aoc marketing. 37,50% 3
Foram aplicadas & pesquisas. 12,50% 1
Foram aplicadas a inovagoes. 25,00% 2
Foram aplicadas ao desenvolvimento de processos da empresa. 12,50% 1
Outros (especifique) :  Risco de crédito e prevencio a fraude Respostas 12,50% 1

Total de respondentes: &

Fonte: Adaptado de SurveyMonkey (2015)

Algumas dificuldades foram apontadas pelos entrevistados a respeito da implementacdo do
processo de Data Mining. 87,5% dos especialistas afirmaram que a manipulacdo e
interpretacdo de diferentes tipos de dados foi a principal dificuldade no processo, enquanto
12,5% dos entrevistados citaram a disponibilidade de dados como principal dificuldade. O

grafico a seguir mostra a resposta dos especialistas.

Figura 5 - Dificuldades de implementacdo do Data Mining.
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Quais as maiores dificuldades em se
implementar o processo de Data Mining?

Respondidas: 8 lgnoradas: 0

Metodologia da
mineragdo,

Problemas
relacionados...

Manipulagio e

interpretacd...
Oufros
(especifique) =
0% 10% 20% 30% 40% 50% &50% TO0% 80% S0% 100%
Opgdes de resposta Respostas
Metodologia da mineragéo. 0,00% o
Problemas relacionados 4 performance da ferramenta. 0,00%, o
Manipulagdo e interpretagdo de diferentes tipos de dados. 87,50% T
Outros (especifique) : Disponibilidade dos dados Respostas 12,50% 1
Total &

Fonte: Adaptado de SurveyMonkey (2015)

A busca de vantagens competitivas, sem as ferramentas de mineracdo de dados, pode ser
realizada com a utilizacdo de outros recursos. Na pesquisa realizada, 100% dos especialistas
disseram obter vantagens competitivas com o aprendizado de experiéncias anteriores. 50%
dos entrevistados afirmaram obté-la através da indicacdo de clientes, enquanto 25% dos
entrevistados dizem obté-la através do endomarketing. E importante citar que, para esta

questdo, foi possivel a escolha de mais de uma alternativa como sendo valida.

Para completa validacdo da pesquisa, uma pergunta a respeito da efetividade do uso da
mineracdo de dados nas organizacdes foi realizada. Sabe-se que o uso da andlise preditiva
pelas organizagbes pode trazer inUmeras vantagens, em suas mais diversas formas de
aplicacdo. Entretanto, foi constatado que a organizacdo ndo obtém os resultados desejados

sem o0 uso das ferramentas de Data Mining, como pode ser visualizado no grafico a seguir.

Figura 6 - Resultados semelhantes teriam sido obtidos sem o uso da mineragao de dados?

10
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Vocé acredita que a organizagao teria
obtido resultados semelhantes sem o uso
da mineragao de dados?

Respondidas: 8 lgnoradas: 0

Sim.

"Ecl _

0%  10% 20% 0% 40% 0% G0% 70% 20% 0% 100%

Opgdes de resposta Respostas
Sim. 0,00% 0
Nao. 100,00% 8
Total B

Fonte: SurveyMonkey (2015)

7. Concluséo

Através da analise dos resultados obtidos, é possivel verificar que a necessidade da aplicacédo
da analise preditiva é cada vez mais presente para as organizacOes, haja vista que buscam
obter vantagens competitivas, sendo elas no marketing, T.I, varejo, risco de fraude ou demais
aplicacdes do Data Mining.

Apesar de dificuldades terem sido apontadas por especialistas na implementacdo do processo
de mineracdo de dados, foi verificado que as organizacdes que ndo aderem a este conceito, ou
seja, que ainda ndo utilizam de ferramentas especificas para uso em mineracdo de dados, ndo

obtém os mesmos resultados obtidos com seu uso.

As corporacOes que optem pelo uso da prospeccdo de dados devem escolher entre diversas
ferramentas disponiveis no mercado. A medicdo da eficiéncia de cada uma delas ndo esta

presente neste estudo, uma vez que a escolha da ferramenta a ser utilizada deve ser realizada
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pela empresa em questdo de acordo com o objetivo a ser atingido e area de atuacdo da

organizacéo.
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