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Datawarehouse

Introducao

DATAWAREHOUSE (ou Data Warehouse) € um imenso banco de dados
que integra diversos outros bancos de dados, dai a sua
traducdo literédria ser “Fabrica” ou “Armazém” de dados.

As diversas informacdes dos bancos de dados de um
Datawarehouse podem servir para dinamizar e trazer muitas
vantagens para qualquer empresa, agilizando seus negdcios,
diminuindo custos e otimizando processos decisdérios devido a
riqueza de informacdes que agrega.

Um Datawarehouse pode ser definido também como um super
banco de dados que trabalha por traz de outros bancos de
dados de ferramentas de Content Management, e-Business,
Business Inteligence, Workflow, CRM, Gestao Empresarial etc,
integrando informag¢des que sdo de extrema relevancia em
processos decisdérios e de estratégia dentro de uma empresa.

Data Mining

Os Data Mining (DM) sao as ferramentas de busca de dados
em um sistema amplo de banco de dados, de um Datawarehouse.
De que adianta uma empresa agregar dados de todas suas sedes,
seus departamentos e clientes se nao souber buscar as
informagcdes necessdrias para otimizar seus servigos e
agilizar suas mudancgas e inovagdes? Data Mining é a
ferramenta, ou sdo as diversas ferramentas que buscam
informagdes relevantes dentro de um Datawarehouse:
estatisticas, numeros, relatdrios e diversos dados
necessarios para aperfeicoar diversos processos empresariais.
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Caracteristicas do Datawarehouse

Comparagdo entre ele e os bancos de dados operacionais:

Bancos de dados

Caracteristicas . . Datawarehouse
Operacionais
Objetivo Operacgdes diarias do Analisar o negdcio
negdcio
Uso Operacional Informativo
Unidade de trabalho |Inclusédo, alteracéo, Carga e consulta
exclusao
Numero de usuarios |Milhares Centenas
Tipo de usuario Operadores Comunidade
gerencial

Interagdo do usuario

Somente pré-definida

Pré-definida e ad-
hoc

Condigdes dos dados

Dados operacionais

Dados Analiticos

Volume Megabytes - Terabytes |Terabytes -
petabytes
Histdrico 60 a 90 dias 5 a 10 anos
Granularidade Detalhados Detalhados e
resumidos
Estrutura Estética Variavel
Manutengdo desejada |[Minima Constante
Acesso a registros |Dezenas Milhares
Atualizagao Continua (tempo real) |Periddica (em
batch)
Numero de indices |Poucos/simples Muitos/complexos

Intengdo dos indices

Localizar um registro

Aperfeicoamento de
consultas

e E um banco de dados que extrai informacdes de toda a

empresa,
etc;

® Seus dados sdo otimizados para extrair informacdes,

dos setores de producao,

para processamento de informacgdes;

vendas,

recursos humanos

e nao
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e Utiliza ferramentas de mining desenvolvidas para buscar as
informagcdes mais relevantes, mas que podem também acessar
os dados primitivos de outros bancos de dados em caso de
necessidade de se aprofundar em algum nivel especifico de
informacdo, as ferramentas Data Mining devem ser maledveis
para permitir tais consultas;

® Um Datawarehouse contém informacdes de diversos outros
bancos de dados relacionais, e também de arquivos e
documentos diversos.

Caracteristicas peculiares do Datawarehouse

. Orientado por temas: armazena informagdes dentro de
temas especificos e de relevéncia para a empresa, tais como
suas atividades, clientes etc;

. Integrado: o Datawarehouse uniformiza informacdes
provenientes de diferentes base de dados;

o Variante no tempo: o Datawarehouse tem a
caracteristicas de ndo atualizar seus dados, e sim acumuléd-
los, e sem perder a sua referéncia de tempo;

o Ndo volatil: os dados carregados dentro de um
Datawarehouse sdo imutdveis, ficam 14 disponiveis para
consulta, e ndo para processos transacionais;

o Granulidade: diz respeito ao nivel de organizacao
dos dados dentro de um Datawarehouse, compactando os dados e
organizando-os por indices, se torna mais facil o acesso aos
dados relevantes e economiza-se espago de armazenamento,
obtendo-se assim uma baixa granulidade;

° Particionamento dos dados: ¢ mais uma maneira de se
organizar os dados dentro de um Datawarehouse. Dispdem-se 0S
dados mais detalhados em unidades fisicas menores,
classificando-os por data, &rea de negdcio ou area
geografica, unidades ou outros critérios.
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Arquitetura do Datawarehouse

Para que um Datawarehouse seja eficiente, nédo basta
agregar informagdes provenientes de varios sistemas, é
preciso filtrar informagdes relevantes para um processo
decisdério e estratégico de uma empresa. Isso depende muito da
arquitetura do Datawarehouse e das necessidades da empresa em
questao, mas, de um modo geral, a arquitetura de um sistema
Datawarehouse segue o padrdo genérico como veremos a seguir.

Estrutura Genérica de um Datawarehousel!

Um Datawarehouse €& composto por diversas camadas:

o Banco de dados operacionais/ fontes externas: séao
0s banco de dados operacionais e fontes de arquivos externos
que 1irdo povoar os dados do Datawarehouse;

. Acesso a informagdo: softwares e hardware
necessarios para se extrair as informag¢des do Datawarehouse,
camada pela qual os usudrios interagem por meio das
ferramentas de Data Mining;

L Acesso aos dados: camada de ligacao entre as
ferramentas de Data Mining aos dados primitivos do
Datawarehouse;

. Metadados: sdo os indices, diciondrios de dados e

outras ferramentas que classificam e descrevem os dados e
onde estao armazenados;

° Gerenciamento de processos: camada que faz a
atualizacao do Datawarehouse, que tem a funcdo de coletar
dados, classificéd-los e resumi-los;

o Transporte: camada gque gerencia o transporte de
dados através da rede;

! Adriano Dal’alba.
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° Datawarehouse: local fisico e virtual onde estdo os
dados e informagdes que compdem do Datawarehouse propriamente
dito. Essa camada pode ser, muitas vezes, composta somente de
indices e diciondrio de dados.

Expostas suas caracteristicas e vantagens em comparacao
aos sistemas de bancos de dados relacionais e particionados,
o Datawarehouse se apresenta como a melhor solucgao para
agregar e organizar essas estruturas de dados para as
empresas, especialmente as de grande porte e transnacionais.
Contudo, para obter vantagem de negdcio por meio de uma
estrutura de Datawarehouse, é preciso langar mao de
ferramentas capazes de extrair inteligéncia dessas largas
bases de dados integradas. Na ponta dessas ferramentas estd o
Data Mining a qual abordaremos a seguir.
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Data Mining

Definicdo

DATA MINING (ou Data Mining) significa "garimpagem"
automadtica de dados, recurso ou recursos gue buscam
informagdes armazenadas em compartimentos diversos de um
sistema e, dependendo do caso, as cruzando, resultando na
obtencédo de relatérios, freqglientemente com o objetivo de
apoiar decisdes corporativas.

Qualquer sistema de Datawarehouse (DW) sé funciona e
pode ser utilizado plenamente, com boas ferramentas de
exploragcao. Com o surgimento do Datawarehouse, a tecnologia
de Data Mining (mineracdo de dados) também ganhou a atencao
do mercado.

Como o Datawarehouse possui bases de dados bem
organizadas e consolidadas, as ferramentas de Data Mining
ganharam grande importancia e utilidade. Essa técnica,
orientada a mineracdo de dados, oferece uma poderosa
alternativa para as empresas descobrirem novas oportunidades
de negdcio e, acima de tudo, tragcarem novas estratégias para
o futuro.

O propdsito da andlise de dados é descobrir previamente
caracteristicas dos dados, sejam relacionamentos,
dependéncias ou tendéncias desconhecidas. Tais descobertas
tornam-se parte da estrutura informacional em que decisdes
sdo formadas. Uma tipica ferramenta de andlise de dados ajuda
0s usuarios finais na definicdo do problema, na selecido de
dados e a iniciar uma apropriada andlise para geracdo da
informagdo, que ajudard a resolver demandas descobertas
nessas andlises. Em outras palavras, o usudrio final reage a
um estimulo externo, a descoberta do problema por ele mesmo.
Se o usudrio falhar na detecgdo do problema, nenhuma acio é
tomada. A premissa do Data Mining € uma argumentacao ativa,
isto é, em vez do usuadrio definir o problema, selecionar os
dados e as ferramentas para analisar tais dados, as
ferramentas do Data Mining pesquisam automaticamente os
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mesmos a procura de anomalias e possiveis relacionamentos,

assim detectando problemas que ndo tinham sido identificados
pelo usuario. Ou seja, as ferramentas de Data Mining analisam
os dados, descobrem problemas ou oportunidades escondidas nos
relacionamentos desses dados, entdo diagnosticam o
comportamento de inumeros negdcios, requerendo a minima
intervencdo do usuadrio, que poderd se dedicar somente a busca
por conhecimento assim angariando vantagens competitivas.

Assim compreendido os recursos potenciais da tecnologia,
entende-se que as ferramentas de Data Mining sao baseadas em
algoritmos que formam blocos de inteligéncia artificial,
redes neurais, regras de inducdo e légica de predicados, com
isso facilitam e auxiliam o trabalho dos analistas de negdcio
das empresas, ajudando as mesmas a serem mais competitivas e
maximizarem seus lucros.

A estatistica

O Data Mining descende fundamentalmente de trés
linhagens. A mais antiga delas é a Estatistica Cldssica. Sem
a estatistica nédo seria possivel operar o Data Mining, € a
estatistica que forma a base da maioria das tecnologias a
partir das quais o Data Mining é construido.

A estatistica cléssica envolve conceitos como
distribuicdo normal, variéncia, andlise de regressdo, desvio
simples, andlise de conjuntos, andlises de discriminantes e
intervalos de confianca, todos usados para estudar dados e os
relacionamentos entre eles.

Esses sao as pedras fundamentais nas quais as mais
avancadas andlises estatisticas se apdiam. E, sem duvida, no
coragdao das mais atuais ferramentas e técnicas de Data
Mining, a andlise estatistica clédssica desempenha um papel
fundamental.

Inteligéncia Artificial

A segunda linhagem do Data Mining é a Inteligéncia
Artificial, ou IA. Essa disciplina, que é construida a partir
dos fundamentos da heuristica, em oposto a estatistica, tenta
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imitar a maneira como o homem pensa na resolucao dos
problemas estatisticos.

Em fungdo desse “approach”, ela requer um impressionante
poder de processamento, que era impraticdvel até os anos 80,
quando os computadores comecaram a oferecer um bom poder de
processamento a precos mais acessiveis.

No inicio, a IA desenvolveu algumas aplicacdes restritas
para o alto escaldo do governo norte—americano e de
cientistas, mas os altos pregcos nédo permitiram que ficasse ao
alcance de todos. As notédveis excecgdes foram certamente
alguns conceitos de IA adotados por alguns produtos de ponta,
como médulos de otimizacgdo de consultas para SGBD - Sistema
de Gerenciamento de Banco de Dados.

Machine Learning

A terceira e ultima linhagem do Data Mining € a chamada
Machine Learning, que pode ser mais bem descrita como o
casamento entre a Estatistica Classica e a Inteligéncia
Artificial. Enquanto a IA ainda ndo era um sucesso comercial,
suas técnicas foram sendo largamente cooptadas pela linhagem
Machine Learning, due se valeu das sempre crescentes taxas de
preco/performance oferecidas pelos computadores nos anos 80 e
90, para conseguir mais e mais aplicacgdes devido as suas
combinacdes entre heuristica e andlise estatistica. A Machine
Learning tenta fazer com que os programas de computador
“aprendam” com os dados que léem e analisam, tal que esses
programas tomem decisdes diferentes baseadas nas
caracteristicas dos dados estudados, usando a estatistica
para os conceitos fundamentais, adicionando mais heuristica
avancada e algoritmos de IA para alcancar os seus objetivos.
De muitas formas, o Data Mining é fundamentalmente a
adaptacdo das técnicas da Machine Learning voltada para
aplicacdes de negdbdcios. Desse modo, podemos descrevé-1lo como
a unido dos histdéricos e dos recentes desenvolvimentos em
estatistica, em IA e Machine Learning. Essas técnicas séo
usadas juntas para estudar dados relacionais e achar
tendéncias ou padrdes antes ndo contabilizados. Hoje, o Data
Mining tem experimentado uma crescente aceitacdo nas ciéncias
e nos negdécios que precisam analisar grandes volumes de dados
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e achar tendéncias que seriam impossiveis de serem
identificadas de outra forma. Para atender a novas
necessidades, as ferramentas de SAD - Sistema de Apoio a
Decisdao - tém sido incrementadas com sofisticadas funcdes,
tais como a andlise OLAP (On Line Analitical Processing),
formatagdes de relatdrios cada vez mais flexiveis,
visualizacao tridimensional, filtros, classificacgdes e
alertas entre outros.

De todas essas func¢des, a OLAP &, sem discussdo, a mais
sofisticada, na medida em que possibilita aos usuarios
estudar os dados de maneira multidimensional, os mesmos podem
“perfurar” os dados em detalhes (funcao comumente chamada de
“drill down”), ou ainda ver porg¢des sumarizadas desses dados
(fungéo “slice-and-dice”) do ponto de vista que desejarem,
enquanto “perseguem” as respostas que procuram. Assim, essa
funcdo permite que o usudrio enxergue dados de diferentes
perspectivas em numerosos niveis de detalhe ou agregacéo.
Comparativamente, o Data Mining apresenta um método
alternativo e automadtico de descobrir padrdes nos dados.
Alternativo por que trabalha diretamente com todos os dados
de um grupo ao invés de se ater a determinado caminho e
“perfurar” (ou executar um drill down) na busca por maiores
detalhes. E é automadtico em sua execucdo devido ao fato de a
ferramenta estudar os dados e apresentar seus “achados” aos
usudrios, apesar deste ter que tomar o cuidado de fornecer
dados uteis a ferramenta para que ela “triture” o grupo de
dados a seu modo.

Devido essa dupla caracteristica, o Data Mining é
extremamente adequado para analisar grupos de dados que
seriam dificeis ou dispendiosos apenas com fungdes OLAP,
visto que esses grupos sao grandes demais para serem
“navegados” ou explorados manualmente, ou por que contém
dados muito densos e/ou ndo-intuitivos para serem
compreendidos.

O Data Mining ndo requer gque o usuario “pilote” a
ferramenta durante o processo de andlise dos dados, ou que
administre o processo ao longo de seu andamento. Fornecidos
dados adequados no inicio do processo, o Data Mining traz
sentido aos grupos de dados ao relacionar tendéncias ou
padrdes “escondidos” nos mesmos, e apresentd-los ao usuario
em um formato compreensivel.
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Dessa forma, a diferenca badsica entre OLAP e Data Mining
estd na maneira como a exploracdao dos dados é realizada. Na
anadlise OLAP a exploracédo ¢é feita através da verificacao,
isto é, o analista conhece a questdo, elabora uma hipdtese e
utiliza a ferramenta pra refutd-la ou confirmd-la. Com o Data
Mining, a questao é total ou parcialmente desconhecida e a
ferramenta é Util para a busca de conhecimento.

Essa capacidade claramente agrega valor as solugdes de
apoio a decisdo. Em muitos casos, os resultados apresentados
pelo Data Mining fazem surgir interessantes questdes sobre os
dados originais ou que tenham alguma relagdo com OS mesmos no
Datawarehouse, ou seja, é o melhor exemplo de como o Data
Mining agrega valor aos SAD.

Quando os resultados do Data Mining propdem questdes
adicionais, os usudrios podem procurar por mais respostas em
tempo real simplesmente rodando uma nova consulta na base de
dados e minerando de novo. Ou usar os resultados de uma
mineracdo como guia para pesquisar mais dados por meio da
anadlise OLAP. Usando um processo interativo de consultas,
Data Mining e OLAP, os usudrios conseguem obter as
informagdes que mais lhes interessam, ao mesmo tempo em gque
podem formatar os relatdérios da maneira mais conveniente.

Dessa forma, o Data Mining esta se tornando um
componente essencial para andlise em sistemas de apoio a
decisdo, complementando as fungdes Jja existentes.

Algumas barreiras ao uso do Data Mining

Nem sempre o Data Mining pode agregar valor aos SAD. De
fato, no passado existiam (e ainda existem, de certa forma)
muitas barreiras para o Data Mining se tornar uma funcao
essencial dos SAD. As mais importantes tém sido
ultrapassadas, outras ainda se mantém.

Fundamentalmente, as mais importantes foram: alto custo
das solucgdes; necessidade de grandes volumes de dados
armazenados em poderosos servidores; e a pouca facilidade de
uso das ferramentas de Data Mining para pessoas gue nao
fossem altamente especializadas.

Outras que se podem citar seriam: o desafio de preparar
os dados para mineracao; as dificuldades em se obter uma
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andlise de custo/beneficio bem fundamentada antes de iniciar

0 projeto e a preocupacgdo quanto a viabilidade de muitos dos
fornecedores dessas ferramentas.

Altos Custos

O alto custo da maioria das ferramentas dificulta a
disseminagdo das mesmas entre as corporacdes. Uma simples
operacdo matemdtica mostra gque um projeto, com o custo de USS
20.000 por usudrio, pode atender ndo mais gque um seleto grupo
de usuéarios.

Certos fornecedores tém introduzido produtos com custo
mais baixo, mesmo assim, o preco continua limitando para uso
em larga escala. Evidentemente, os custos por usuario
precisam ser reduzidos antes que os beneficios desta
tecnologia possam atingir uma massa maior de usuarios.

Necessidade de grandes volumes de dados

O maior obstaculo ao Data Mining no passado foi a
necessidade de armazenar e administrar montanhas de dados
requerendo amplos servidores. Isso por si sé ja dificultava
bastante o crescimento do mercado de Data Mining. No entanto,
a maioria dos fornecedores dessa tecnologia continua
insistindo no discurso de que o Data Mining requer terabytes
ou petabytes de dados e poderosos servidores, mas solucdes
mais acessiveis j& tém aparecido no mercado e criado
condicgdes para a tecnologia deslanchar. E un&nime no mercado
a afirmacédo de que 80% do valor de um determinado grupo de
dados pode ser encontrado em 20% dos dados que o compdem,
entdo é claro que os fornecedores vado fazer de tudo para
achar esses 20% e minera-los.

As ferramentas que procuram tornar pessoalmente
manejaveis grupos de dados dado aos usudrios a possibilidade
de minerar porcdes de dados em seu prdéprio computador, o que
permite, efetivamente, contornar essa barreira. Embora nao
tenham a intencdo de substituir aplicacgdes gque necessitam de
grandes volumes de dados, essas ferramentas podem prover um
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acesso alternativo e serem usadas em conjunto com as

ferramentas tidas como “pesadas”.

Complexidade das Ferramentas

Mesmo com essa nova geracado de ferramentas que permitem
a mineracao em moderados grupos de dados, uma terceira
barreira ainda permanece: a grande maioria das ferramentas
continua incompreensivel para os usuarios comuns. De fato,
muitas ferramentas ainda fazem o seu trabalho em uma “caixa-
preta”, ndo permitindo que se saiba como alcangaram OS seus
resultados.

Isso significa que o Data Mining serve ao contexto da
drea de sistemas, Util para usudrios que tém de submeter
solicitagdes, esperar por dias ou semanas enquanto um expert
processa os dados, para entdo receberem e examinarem a saida
sumarizada. Se os resultados nao satisfizerem, todo processo
tem que ser recomecado.

Felizmente, had técnicas de Data Mining mais
compreensiveis, como, por exemplo, as arvores de decisdo, que
permitem a qualquer um com conhecimentos basicos de
computacgao utilizar e compreender O pProcesso.

Contudo, o poder dessas ferramentas nao chega nem perto
daquelas que utilizam técnicas mais sofisticadas.

O desafio da preparagao dos dados para a mineragao

A preparacao dos dados para se realizar a mineracgao
envolve muitas e trabalhosas tarefas em um projeto de Data
Mining, sendo considerada como 80% do trabalho.

Os dados devem ser relevantes para as necessidades dos
usuarios, “limpos” (livres de erros ldégicos ou de entrada de
dados), consistentes e sem excessivas nulidades.

Mesmo que haja um projeto de Datawarehouse anterior, no
qual os dados sdo normalmente limpos e centralizados em um
unico local, continua havendo a necessidade de preparéad-los
para a mineracdo, assim como é critica a escolha dos dados
certos para se minerar.
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As dificuldades de se realizar a andalise custo/beneficio
do projeto de Data Mining

Como o objetivo da tecnologia de Data Mining é descobrir
tendéncias (em dados) gue ndo seriam visiveis de outra
maneira, torna-se virtualmente impossivel estimar a taxa de
retorno a partir de algo gque é desconhecido, assim,
igualmente é dificil estimar o investimento necessario de um
projeto de Data Mining. Visto gque normalmente um projeto de
Data Mining é razoavelmente caro, pode ser um tanto arriscado
se decidir por em favor de sua implementacao.

Viabilidade dos fornecedores de ferramentas de Data
Mining

Finalmente, a viabilidade de mercado da maioria das
ferramentas é uma preocupacgdao das empresas gue procuram uma
ferramenta confidvel para uso em curto, médio ou longo prazo.
O mercado esta abarrotado de fornecedores, desde pequenas
empresas que comercializam sistemas até grandes companhias em
que as ferramentas dos clientes sao apenas mais uma das
intmeras que produz, ndo fornecendo uma atengdo exclusiva
para todos. Assim como qualquer nova tecnologia, a escolha do
fornecedor é tdo importante quanto a escolha da ferramenta.

Implementacdo de projetos de Data Mining: Algumas
questdes importantes

A regra 80/20

Os analistas concordam que, por dentro de qualquer
grande grupo de dados, 80% da informacdo podem ser encontrada
por meio de 20% dos dados que aglutina. Essa regra forcga a
redugcdo do tamanho do grupo de dados a ser analisado. O
particionamento dos grupos de dados pode ser usado para
conseguir esse intento, o que significa que apenas dados
relevantes sao usados para fins de atividade Data Mining,
concentrando os dados uUteis dentro dos 20% selecionados para
andlise. Mesmo se o0s grupos de dados particionados
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continuarem grandes, pode-se retirar amostras para se ter uma
idéia do que acontece no todo.

A

Information
enntent

Oplimized dala mining

Percent of database mined

Grafico da relacdo 80/20

Viabilidade estatistica minima

Quando se tenta minimizar o tamanho dos grupos de dados,
é importante ter em mente gue um nUmero minimo de registros é
necessario para se ter viabilidade estatistica. Em geral, um
minimo de 200 registros pode ser analisado de maneira a se
obter resultados estatisticamente vidveis, pois é um bom
tamanho dentro do escopo de dados de negdcio.

As necessidades especificas de negdcio

No contexto dos negdcios, o Data Mining encontra
aplicacdes adequadas para estudar aspectos especificos do
negdcio, o que se chama Escopo de Andlise. Por exemplo, um
gerente de uma agéncia bancaria quase certamente estd mais
preocupado com 0s seus clientes da casa do gue com OS
clientes estaduais ou nacionais do seu banco. Entdao, o escopo
de andlise deste gerente certamente é a sua agéncia, ou
possivelmente a sua regiao, de modo a poder comparar os dados
da sua agéncia com os das agéncias de sua regido. Grandes
quantidades de dados, neste caso, ndo sdo necessarios para se
chegar a bons resultados.




DW & DM

Porque dados de negdécio sdo mais faceis de minerar

Os dados de negdécio apresentam oportunidades uUnicas para
minerar. Comparados com outros tipos de dados como os
cientificos, atuariais? ou estatisticos, eles sdao mais
homogéneos e intuitivos, além de proporcionar mais
facilidades de agregacao, que podem muitas vezes reduzir o
volume de dados “crus” necessarios para uma dada operacao.
Além disso, os dados de negdécio normalmente sdo mantidos por
pessoas de negdcio, que conhecem o seu significado. Os outros
dados sdo mais freqglientemente recolhidos por um processo
remoto, e ai transferidos para outros analistas para
processamento posterior, reduzindo as possibilidades de esses
ultimos entenderem o significado de cada aspecto dos dados.

Os dados de negécios sdo previsiveis

A possibilidade de se fazer previsdes é o fator chave
para que os dados de negdécio sejam mais “minerdveis”. Eles
sdo coletados dentro do sistema de um negdcio particular,
descrevendo, por exemplo, os clientes daquele negdécio. Dados
de negdécio “limpos” tenderdo a conter valores que se
incluird&o em certas escalas cabiveis. E completamente
diferente, por exemplo, um vendedor de carros vender um a RS
40.000,00 ou a R$40.000.000,00. Os precos dos carros tendem a
se enquadrar dentro de uma faixa razodvel. Igualmente, nao é
razoavel o mesmo vendedor de carros vende-los a pessoas que
residem em paises distantes ou que pagam com moedas
estrangeiras. Os dados de negdécio sobre vendas de carros
tendem a descrever vendas a consumidores locais, pagando nha
moeda do pais local. Devido a terem menos excegdes, é mais
fadcil ao usudrio do Data Mining reconhecer tendéncias ou
padrdes. Valores fora do escopo de um grupo de dados fazem
com que seja mais dificil minerar. Usando os termos de Data
Mining, esses valores excepcionais sdo chamados de “ruido”.

2 Atuarial - termo que designa o profissional técnico especialista em
mensurar e administrar riscos.
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Os Dados de Negécio sdo intuitivos

A natureza intuitiva dos dados de negdcio é outro
facilitador para o Data Mining. Enquanto o dado cientifico
normalmente contém valores “impenetrdveis” e muitas mintcias,
o dado de negdécio se encontra do lado diametralmente oposto.

Dados de negdécio descrevem negdcios, sao nomeados e
guardados pelas pessoas de negdcio. Termos como receita,
despesa, taxa de resposta, nivel do estoque e limites de
crédito sdo intuitivos, e os dados armazenados para estes
termos fazem sentido em um contexto de negdcios. As pessoas
de negdécio saberdo intuitivamente que os valores para limite
de crédito serao certamente quantias de dinheiro, e que um
valor para taxa de resposta serd em percentual. O fato dos
dados de negdcio serem intuitivamente compreensiveis as
pessoas de negdcio é uma grande vantagem para realizar Data
Mining, pois consegue levantar muitos novos conhecimentos a
partir de pequenos ou médios grupos de informagdes. Na
linguagem do Data Mining, essa caracteristica de dados
intuitivos é chamada de “percepc¢ao nativa dos dados”.

As agregagdes podem acelerar o Data Mining

Os dados de negdcio sado freglientemente armazenados em
formatos agregados como, por exemplo, receitas por trimestre,
vendas por regido ou respostas de promocgcdes por CEP. Esses
formatos podem ser muito mais féaceis de minerar do que dados
crus. Por outro lado, dados que ndo sao de negdcio suportam
muito menos sumarizacgdes desse modo. Essas agregacgdes
permitem uma mineracdo proveitosa em um grupo de dados muito
menor do que seria possivel com dados cientificos. Minerando
agregacgdes, o0s usuarios de negdbdécio podem descobrir tendéncias
em seus negdécios em qualgquer nivel que eles desejem.
Minerando em receitas regionalmente agregadas por gastos com
propaganda nos varios meios de comunicacdo poderia descrever
que tipo de propaganda é mais efetiva em cada regido. Neste
caso, nao haveria a necessidade de minerar as vendas em todo
o0 territdério nacional.
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Os usudrios dos dados s3o os donos dos dados

Por fim, a ultima grande vantagem importante dos dados
de negdécio é que estes sdo, quase sempre, coletados, mantidos
e apropriados pelas mesmas pessoas que os usam, isto é, pelas
pessoas que conduzem o negdécio. Em contraste, os dados
cientificos sdo freglientemente compostos de fontes de dados
estratificadas, como, por exemplo, amostras que sao coletadas
em pesquisas de campo por algum agente e gque sao enviadas ao
centro de operacdes para serem compiladas por um time de
analistas.

Consideracdes Finais

Por todos esses motivos expostos e descritos, o Data
Mining, inserido em uma bem estruturada base de
Datawarehouse, é uma ferramenta que tende a se tornar vital
para as empresas em um cendrio globalizado de negdcios como
se desenha a atualidade capitalista neoliberal.

Assim, pode-se afirmar que DW e DM sdao a ponta de
organizacdo, estratificacdo, andlise e inteligéncia de dados
que se tornard indispensédvel para as empresas gerirem seus
negdcios e competirem no mercado mundial.
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