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RESUMO: A producdo de dados tem crescido mais e mais a cada dia. Essa geragao
exorbitante de dados da origem ao chamado Big Data, termo utilizado para designar a
enorme quantidade de informacdes armazenadas por banco de dados que podem ser
acessados remotamente e que estdo interligados. A partir desses dados tornou-se
necessario novas tecnologias para organizar e extrair informacdes, tendo em vista que
0s modelos tradicionais ndo poderiam lidar com tamanho volume, surgindo assim a
Ciéncia de Dados, mais voltada em prever comportamentos do que analisar
simplesmente, forma em que geralmente € vista. A Mineracdo de Dados pode ser
definida como o processo que permite explorar grande quantidade de informacoes,

sendo o elemento central responsavel pela parte analitica do Big Data.
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ABSTRACT: Data production has grown more and more every day. This exorbitant
data generation gives rise to the so-called Big Data, a term used to denote the huge
amount of information stored by database that can be accessed remotely and that is
interconnected. From this data new technologies became necessary to organize and
extract information, considering that the traditional models could not deal with such
volume, thus emerging Data Science, which is more focused on predicting behaviors
than simply analyzing how It is usually seen. Data Mining can be defined as the process
of exploiting large amounts of information, being the central element responsible for the
analytical part of Big Data.
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1. Introducéo

A producéo de dados tem crescido mais e mais a cada dia. Segundo a IBM, a producao
diaria global de dados é de 2,5 quintilhdes de bytes. Essa geracdo exorbitante de dados
dé origem ao chamado Big Data, termo utilizado para designar a enorme quantidade de
informacdes armazenadas por banco de dados que podem ser acessados remotamente e
que estdo interligados. A partir desses dados tornou-se necessario novas tecnologias
para organizar e extrair informac@es, tendo em vista que os modelos tradicionais nao
poderiam lidar com tamanho volume. Dessa necessidade surgiu a Ciéncia de Dados
(Data Science), mais voltada em prever comportamentos do que analisar simplesmente,
forma em que geralmente € vista.

Para auxiliar nesse processo, tem-se também a Mineracdo de Dados (Data Mining),
processo que permite explorar grande quantidade de informacdes para buscar as
tendéncias presentes, os padrbes e/ou as relacBes entre variaveis. Ela esta diretamente
ligada ao Big Data, sendo o elemento central responsavel pela parte analitica deste e,

devido a isso, esta em constante evolugao.

2. Big Data

Um banco de dados é uma colecdo formada por dados, que podem ser definidos como
fatos conhecidos que podem ser registrados e possuem significado implicito.
Representam algum aspecto do mundo real, é logicamente coerente e possui algum
significado inerente. (Elmasri e Navathe, 2011).

Também podem ser definidos como os recursos naturais da sociedade da informacéo,
apesar de so ter valor quando tratados, analisados e usados para tomada de decisdes
(Taurion, 2015).

O termo Big Data refere-se a um conjunto de dados cujo crescimento € exponencial e
cuja dimensdo esta além da habilidade das ferramentas tipicas de capturar, gerenciar e
analisar dados (Taurion, 2015).

Esta relacionado com grandes quantidades de dados, que possuem caracteristicas
distintas, sdo heterogéneos, providos de diferentes fontes, com controles distribuidos e
descentralizados (Fagundes, Macedo e Freund, 2018).

Apesar de, ser comum, ao ouvir o termo Big Data, relaciona-lo somente a um grande
volume de dados, isso ndo € sua unica propriedade. Além dessa, pelo menos outras duas
propriedades devem ser consideradas: a variedade, pois s@o coletados dados das mais

variadas fontes e a velocidade, sendo, as vezes necessaria sua coleta, analise e utilizagéo



em tempo real. Tais propriedades sdo popularmente denominadas os 3 Vs de Big Data
(Marquezone, 2017).

Podem ser adicionadas a essas propriedades principais de definicdo, outras duas: a
veracidade dos dados, isto é, sua confiabilidade e consisténcia, se possuem algum
significado ou sdo somente sujeira, e valor, ou seja, 0 qudo importante para a tomada de

deciséo € esse dado para o0 negocio.

3. Ciclo de Vida do Dado

Antes de falarmos efetivamente sobre o ciclo de vida do dado, devemos diferenciar o
que é dado, informacéo e conhecimento:

Dados: Séo os registros soltos, aleatdrios, sem qualquer anélise. Dados sdo codigos que
constituem a matéria prima da informacdo, ou seja, é a informacdo néo tratada que ainda
néo apresenta relevancia.

Informacdo: Se trata de qualquer estruturacdo ou organizacdo desses dados. Ela é um
registro, em suporte fisico ou intangivel, disponivel para a produ¢do de conhecimento,
derivada dos dados que, sem um sentido ou contexto, significam muito pouco.
Conhecimento: De modo simples, é a informacdo processada e transformada em
experiéncia pelo individuo. Ele vai aléem de informacdes, j& que, além de ter um
significado, tem uma aplicacdo. Se informacdo € dado trabalhado, entdo conhecimento é
informagdo trabalhada.

Durante sua vida til, o dado pode passar por varias etapas diferentes ou por nenhuma,
de acordo com sua natureza e finalidade, mas de modo geral pode se definir um ciclo
padrdo, no qual a maioria dos dados sdo adaptaveis. O ciclo de vida de um dado pode
ser definido por seis etapas: producdo, armazenamento, transformacdo, armazenamento
analitico, analise e descarte, conforme descritas a seguir:

Producédo: a producdo de dados abrange todas as formas de geracdo de dados, tais
como sistemas transacionais, pesquisas, dados historicos, arquivos, data warehouse,
atraveés de computadores, periféricos, celulares, sensores, cameras, entre outros.
Armazenamento: 0 armazenamento garante que os dados possam ser recuperados no
futuro. Algumas premissas devem ser atendidas: segurancga da informacéo, integridade,
minimizacao de redundancia, concorréncia, otimizacao de espaco, etc. (Amaral, 2016).
O armazenamento pode ocorrer em modelos relacionais ou ndo relacionais (SQL e
NOSQL).

Transformacgdo: é um processo necessario ja que os dados sdo produzidos em uma

estrutura otimizada para persisténcia e processamento, mas nem sempre essa estrutura é



boa para a andlise de dados. Sdo transformados através de processos de ETL (Extract
Transform and Load) que retne informacfes de mais variadas fontes (heterogéneas e
dispersas), e as transformam e gravam em um local definitivo.

Armazenamento Analitico: os dados estruturados sdo armazenados de forma a facilitar
a andlise de dados, em Data Warehouse, Data Marts, Cubos, Etc. Data Warehouse sdo
depdsitos de dados, estruturados a partir de banco de dados, com informacdes pré-
calculadas e dados ndo normalizados, além de informacdes histdricas. Data Marts séo
divisbes menores do data warehouse, divididas por categorias ou setores de uma
empresa, por exemplo. Cubos séo representagdes multidimensionais de dados, em forma
de texto ou imagem, com maior ou menor detalhamento. Dashboards séo painéis visuais
gue mostram indicadores de um mesmo assunto, com informacéo resumida.

Analise: Analisar dados € aplicar algum tipo de transformacdo em busca de
conhecimento. A andlise pode ser: Exploratdria, que seria uma busca para conhecer 0s
dados antes de analisa-los em si, através de métodos quantitativos e visuais; Explicita,
na qual a informacdo ja esta disponivel nos dados, necessitando de alguma operacao de
baixa complexidade para produzir a informacéo ou Implicita, onde a informacdo nédo
esta clara no conjunto de dados, sendo necessaria 0 uso de uma funcao mais sofisticada;
Descarte: é definido de acordo com a necessidade, quando ndo tem mais valor para a

corporacdo ou por questdes de otimizacao de recursos, € realizado o descarte.
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4. Ciéncia de Dados

Ciéncia de Dados (Data Science) € um conjunto de principios fundamentais que
suportam e guiam a extracdo de informacGes e conhecimento a partir de dados. Se
Ciéncia é um método sistematico onde pessoas estudam e explicam fendmenos de um
dominio especifico que ocorrem no mundo natural, pode-se dizer que a Ciéncia de
Dados é o dominio cientifico que € dedicado para descobrir conhecimento (knowledge
discovery) através da anélise de dados.

A Ciéncia de Dados (Data Science) comecou a ganhar corpo a partir de uma nova forma
de competicdo baseada no uso intensivo de analise, dados e tomada de decisbes baseada
em fatos, no lugar de competir em fatores tradicionais, empregando estatistica, anélise
quantitativa e modelagem preditiva como elementos primarios de concorréncia. Sua
definicdo continua a ser desenvolvida ao longo dos Gltimos anos, mas que, em suma,
trata justamente desta combinacdo de habilidades e areas de conhecimento, visando a
coleta, preparacdo, analise, visualizacdo, gerenciamento e preservacdo de grandes
quantidades de informacéo (Paix&o, Silva e Tanaka, 2015).

Ao se falar em Ciéncia de Dados, os termos mais comuns utilizados séo ligados a outras
areas de conhecimento, como Analise de Dados, Processamento de Dados, Estatistica,
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD), Mineracdo de Dados (Data
Mining), Big Data, entre outros. Logo, é possivel perceber se tratar de um campo
interdisciplinar, que divide definicdes e areas de atuacdo com outros campos, sempre
tratando grandes volumes de dados buscando encontrar padrdes, correlacbes e modelos,

através de processos exploratdrios, de experimentacdo ou de modelos.
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A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados, conhecida originalmente como
KDD - Knowledge Discovery in Database € 0 nome dado ao processo de conhecimento
que tem como objetivo explorar os dados e encontrar padrdes existentes. No processo
existem fases que induzem a novas hipoteses e descobertas nas bases de dados. Assim,
0 usuario pode decidir pela retomada dos processos de mineragdo, ou uma nova selecédo
de atributos. A principal caracteristica do KDD ¢ a extragdo de informagdes de uma
base de dados (Garcia, 2008).

Segundo Elmasri e Navathe (2011), a descoberta de conhecimento em Banco de Dados
abrange mais do que a Mineragdo de Dados. O procedimento compreende seis fases:
selecdo de dados, limpeza de dados, enriquecimento de dados, transformacdo ou
codificacdo de dados, mineracdo de dados e relatorio e exibicdo das informacdes

descobertas.

5. Mineracdo de Dados

A Mineracdo de Dados ou Data Mining s&o procedimentos utilizados na exploracéo e
analise de amplos volumes de dados, a partir de técnicas e algoritmos especificos, com o
objetivo de buscar padrdes, previsdes, associacdes, erros, entre outros e, a partir do
conhecimento adquirido, realizar novas estratégias para 0 negdcio, entender a
necessidade e comportamento dos consumidores, prever o desempenho financeiro da
organizacdo, mitigacdo de riscos futuros entre outros, muitas destas questdes dificeis de
serem identificadas analisando os dados a olho “nu”.

Segundo a Oracle, empresa multinacional de tecnologia e informatica, que tem como
um de seus principais produtos o sistema gerenciador de banco de dados (SGBD),
define mineragdo de dados como: “Data mining € a pratica de pesquisar grandes bases
de dados automaticamente para descobrir padrBes e tendéncias para além de analises
simples.” E uma area de multidisciplinariedade na qual podemos destacar a Estatistica,
Matematica, Inteligéncia Artificial e Machine Learning e Banco de Dados.

Nas analises é utilizado o aprendizado de maquina (machine learning), que nada mais é
do que a aplicacdo de técnicas computacionais na tentativa de encontrar padrfes ocultos
nos dados, isto é, padrfes que ndo podem ser observados explicitamente. Machine
Learning esta diretamente relacionada com outras ciéncias, como estatistica e
inteligéncia artificial e diretamente ligada com Mineragdo de Dados, pois enquanto o
aprendizado de maquina trata de algoritmos que buscam reconhecer padrées em dados,
a mineracdo de dados é a aplicacdo desses algoritmos em grandes conjuntos de dados

em busca de informacdo e conhecimento.



As funcionalidades da mineracdo de dados sdo usadas para especificar os tipos de
informacdes a serem obtidas nas tarefas de mineracdo (Castro e Ferrari, 2016), podendo
ser caracterizadas como: Preditivas, que utilizam inferéncia a partir dos dados para
fazer predicdes de valores futuros ou desconhecidos de outras variaveis de interesse; ou
Descritivas, que caracterizam as propriedades gerais dos dados, buscando padrdes que
descrevam os dados ou descobrir um modelo a partir dos dados selecionados (Garcia,
2008).

6. Pré-Processamento de Dados

Os dados brutos sdo aqueles que ainda ndo foram processados para 0 uso e podem
conter problemas de incompletude, inconsisténcia e ruido, os quais futuramente
atrapalhardo no processo de analise e mineracdo desses dados. Conhecer e preparar 0s
dados de forma adequada é a etapa chamada de pré-processamento de dados e tem por
motivacdo tornar o processo de mineracdo muito mais eficaz e eficiente (Castro e
Ferrari, 2016). Essa etapa demanda muito tempo e bastante trabalho, mas o sucesso da
mineracdo depende fortemente do cuidado dedicado e ela. As principais tarefas de pré-
processamento que podemos citar s&o:

Limpeza: A etapa de limpeza dos dados visa eliminar inconsisténcias, tais como
registros incompletos, valores errados e dados inconsistentes, de modo que eles nao
influam no resultado dos algoritmos usados (Castro e Ferrari, 2016). As técnicas usadas
nesta etapa vao desde a remoc¢do do registro com problemas, passando pela atribuicdo
de valores padrdo, até a aplicacdo de técnicas de agrupamento para auxiliar na
descoberta dos melhores valores.

Selecdo: Nem todos os dados podem interessar ao usuario no processo de analise e
mineracdo de dados. Essa etapa envolve, em resumo, a identificacdo dos dados
existentes que devem, de fato, ser considerados durante o processo, e selecionados 0s
atributos que interessam ao usuario. Por exemplo, o usuario pode decidir que
informacdes como endereco e telefone ndo séo de relevantes para decidir se um cliente é
um bom comprador ou néo.

Integracdo: E comum obter-se os dados a serem minerados de diversas fontes, tais
como: banco de dados, arquivos textos, planilhas, data warehouses, videos, imagens,
entre outras. Surge entdo, a necessidade da integragdo destes dados de forma a termos
um repositorio unico e consistente (Amo, 2004).

Reducéo: Existem casos onde o volume de dados usado na mineracdo costuma ser alto,

sendo em alguns casos, tdo grande que torna o processo de analise dos dados e da



prépria mineracdo impraticavel. Sdo aplicadas entdo técnicas de reducdo de dados
podem ser aplicadas para que a massa de dados original seja convertida em uma massa
de dados menor, porém, sem perder a representatividade dos dados originais. Isto
permite que os algoritmos de mineracdo sejam executados com mais eficiéncia,
mantendo a qualidade do resultado (Camilo, 2009). As estratégias adotadas nesta etapa
sdo: criagdo de estruturas otimizadas para os dados (cubos de dados), selecdo de um
subconjunto dos atributos, compressao de atributos e reducdo da dimensionalidade.
Transformagcéo: Alguns algoritmos trabalham apenas com valores numéricos e outros
apenas com valores categéricos. Nestes casos, € necessario transformar os valores
numéricos em categoricos ou os categdricos em valores numéricos (Camilo, 2009). Néo
existe um critério unico para transformacdo dos dados e diversas técnicas podem ser
usadas de acordo com os objetivos pretendidos. Algumas das técnicas empregadas nesta
etapa séo: suavizacdo (remove valores errados dos dados), agrupamento (agrupa valores
em faixas sumarizadas), generalizacdo (converte valores muito especificos para valores
mais genéricos), normalizacdo (colocar as variaveis em uma mesma escala) e a criacao
de novos atributos (gerados a partir de outros ja existentes).

Discretizacdo: Alguns algoritmos de mineracdo operam apenas com atributos
categoricos e, portanto, ndo podem ser aplicados a dados numéricos. Em situacdes
assim os atributos numéricos podem ser discretizados, dividindo o dominio do atributo
em intervalos e ampliando a quantidade de métodos de analise disponiveis para
aplicacdo (Castro e Ferrari, 2016). A discretizacdo também reduz a quantidade de
valores de um dado atributo continuo, facilitando, em muitos casos, 0 processo de

mineragao.

7. Tarefas de Mineracdo de Dados

As principais tarefas na mineracdo de dados sdo: analise descritiva ou sumarizacao,
classificacdo, estimativa ou regressdo, agrupamento ou clustering e associacao, sendo
cada uma utilizada para determinada situacédo, de acordo com a informacéo que se quer

extrair.

7.1. Andlise Descritiva ou Sumarizagao:

Este processo ndo requer elevado nivel de sofisticacdo, j& que usa ferramentas capazes
de medir, explorar e descrever caracteristicas intrinsecas aos dados, permitindo uma
sumarizacdo e compreensdo dos objetos da base e seus atributos (Castro e Ferrari,

2016). Segundo Fayyad (1996), a tarefa de sumarizacdo envolve métodos para



encontrar uma descri¢cdo compacta para um subconjunto de dados. Diferente das outras
tarefas de mineracdo de dados, a analise descritiva procura descrever e encontrar o que

ha de explicito nos dados.

7.2. Agrupamento ou Clustering:

Nome dado ao processo de separar (particionar ou segmentar) um conjunto de objetos
em grupos (do inglés clusters). Um agrupamento € um conjunto de registros
semelhantes entre si, mas diferentes dos outros registros nos demais agrupamentos
(Juste, 2013). Ela difere da classificagdo ja que o grupo ou classe do objeto de entrada

ndo é conhecido a priori.

7.3. Classificacéo:

Consiste em construir um modelo para avaliar a classe de um objeto ndo rotulado,
examinando suas caracteristicas e atribuir a ele uma classe pré-definida (Harrison,
1998). Tem por objetivo construir modelos que permitam o agrupamento de dados em
classes pois, com as classes definidas, pode-se prever a classe de um novo dado (Juste,
2013).

Na classificacdo ¢ aplicado aprendizado de maquina para tentar prever a classe. Classe é
uma variavel de interesse, ou um atributo especial que, por meio dos outros atributos,
quer-se prever ou descrever. Na classificacdo através dos dados existentes, chamados
dados historicos, constroi-se um modelo através do algoritmo de classificacdo e, através

desse modelo classifica-se novas instancias.

7.4. Estimativa ou Regresséo:

Consiste na construcdo de um modelo que permita estimar o valor de um ou mais
atributos de determinado objeto (Castro e Ferrari, 2016). Muito similar a Classificacao,
a estimativa é usada quando o registro ¢ identificado por um valor numérico, a partir da

analise dos valores das demais variaveis.

7.5. Associagao:

O objetivo é encontrar relagfes (grupos, classes ou estimativas) entre os objetos da base.
Procura-se estabelecer regras que ligam um conceito ao outro identificando quais
atributos estdo relacionados. Esse tipo de andlise costuma ser usado em acles de

marketing e para estudo de bases de dados transacionais (Castro e Ferrari, 2016).



8. Técnicas de Mineracdo de Dados

O aprendizado de maquina é a aplicacdo de técnicas computacionais na tentativa de
encontrar padrdes ocultos nos dados. O aprendizado de maquina pode ser
supervisionado ou ndo supervisionado, sendo 0 aprendizado supervisionado aquele em
que existe uma classe ou atributo ao qual se quer prever, como nos casos da
classificacéo e regressdo. No caso do ndo supervisionado ndo ha uma classe a qual quer
se prever, como é o caso das tarefas de agrupamento e associagao.

As principais técnicas de mineracao de dados as quais podemos citar sdo:

8.1. Andlise Descritiva

Baseada em técnicas estatisticas, a andlise descritiva pode ser desmembrada em trés
partes:

Distribuicdo de Frequéncia: agrupamento em classes, limites inferiores e superiores,
amplitude, frequéncia absoluta e relativa, frequéncia acumulada;

Visualizacao de Dados: apresentacdo dos dados em forma de gréficos;

Medidas de Resumo: medidas de tendéncia central (média, mediana, ponto médio,
moda), de dispersdo (amplitude, desvio médio, variancia, coeficiente de variacdo) e de

distribuicdo (assimetria, curtose, quartis).

8.2. k-Means (k-Médias)

A partir de um parametro de entrada k, divide-se o conjunto de n objetos em k grupos,
com alta similaridade intragrupo e baixa similaridade intergrupos, sendo agrupados em
volta do valor médio dos objetos do grupo, chamado de centroide.

8.3. k-Medoids (k-Medoides)

Os objetos sdo agrupados em torno do objeto com a menor dissimilaridade média a
todos os outros objetos do grupo, sendo esse objeto denominado medoide. Parecido com
do k-médias, diferencia deste por utilizar um objeto existente da base de dados como

centro, dessa forma é mais robusto a ruidos e a valores discrepantes.

8.4. Fuzzy k-Médias
E uma extensdo do k-médias, sendo que neste caso cada objeto possui um grau de
pertinéncia a todos os grupos da base, podendo pertencer a mais de um grupo, com

variados graus de pertinéncia.



8.5. Arvore Geradora Minima (MST)

Baseado no conceito de arvores geradoras minimas (minimal spanning tree — MST) de
teoria dos grafos, segmenta a base em diferentes grupos. Constroi-se uma arvore
geradora minima de dados de entrada, sendo os nds coordenadas dos objetos e as arestas
a distancia (similaridade) entre eles (Castro e Ferrari, 2016). Através de um critério de
inconsisténcia, arestas inconsistentes sdo removidas, resultando em subgrafos que sdo

0s grupos. Para a sua utilizacdo a base de dados deve estar representada numericamente.

8.6. DBSCAN

Algoritmo desenvolvido para encontrar agrupamentos de diferentes formatos, baseado
na densidade de objetos no espaco. O nimero de grupos é definido automaticamente
pelo algoritmo, sendo que cada grupo contém pelo menos um objeto de nucleo e, 0s
demais objetos sdo agrupados em torno desse nucleo até que ndo haja mais objetos na

vizinhanca (Amaral, 2016).

8.7. Classificador k-NN

O método k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbors) € baseado em distancia,
sendo um dos mais simples e mais conhecido da literatura. Dado um objeto que se
deseja saber a classe, encontram-se 0s k objetos da base que estejam mais proximo a ele
e, assim atribui-se ao objeto a mesma classe dos vizinhos. O Unico parametro a ser

definido é o valor de k (Castro e Ferrari, 2016).

8.8. Arvores de Decisio

Funciona como um fluxograma em forma de éarvore no qual cada noé interno
corresponde a um teste de atributo, cada ramo representa um resultado do teste e 0s nés
folha representam classes ou distribuicdo de classes. Apds a arvore montada, para
classificar um novo registro basta seguir o fluxo da arvore (Camilo, 2009), sendo que o
caminho da raiz até um no folha corresponde a uma Regra de Classificagdo. Exemplos
de algoritmo de arvore de decisdo: C4.5, C5.0, J48 e ADTree.

8.9. Classificadores Bayesianos

E uma técnica estatistica (probabilidade condicional) baseada na teoria de Thomas
Bayes (Amaral, 2016). Segundo o teorema de Bayes, é possivel encontrar a
probabilidade de um certo evento ocorrer, dada a probabilidade de um outro evento que
ja ocorreu (Camilo, 2009). O classificador bayesiano mais utilizado é o naive Bayes,



que é simples e possui desempenho comparavel a redes neurais artificiais e arvores de
decisdo para alguns problemas, além de alta acurécia e velocidade de processamento
quando aplicados a grandes bases de dados.

8.10. Maquina de Vetores de Suporte (Suport Vector Machine — SVM)

E construido um vetor capaz de estabelecer as fronteiras entre diferentes classes, que
maximiza a margem entre as instancias mais proximas (Amaral, 2016). Sao algoritmos
gue minimizam superajustes e suportam muitos atributos, com alto grau de
assertividade, permitindo modelar situagdes ndo lineares complexas, gerando modelos

de simples interpretacao.

8.11. Regressao

A regressdo busca prever um valor numérico (variavel de resposta) baseado em outros
valores numéricos (preditores ou variaveis de controle), através da estimativa de uma
funcdo matemética a partir de pares entrada-saida. Modelos de regressdo linear sdo
métodos estatisticos capazes de modelar a relacdo entre a varidvel dependente e as
varidveis independentes. Pode ser: Linear, na qual a relacdo entre as varaveis de
controle e a varidvel de resposta assume a forma da equacdo de uma linha reta, ou
Polinomial, na qual a relagdo entre as varidveis independentes e a variavel dependente

pode ser ndo linear, com a forma de um polinémio e grau n.

8.12. Redes Neurais

Fundamentada na estrutura do sistema nervoso, mais especificamente do cérebro
humano, sendo a sua caracteristica primaria a capacidade de aprender com base em
exemplos, até que a propria arquitetura consiga aprender como solucionar o problema.
Nas redes neurais normalmente, tem-se uma camada de entrada ligada a uma ou mais
camadas intermediarias que sdo ligadas a uma camada de saida e relacionam pesos
sinapticos as conexdes entre neurénios (Camilo, 2009). Esses pesos mudam, por meio
de algoritmos de aprendizagem, & medida que novas informacgdes ou novas observacoes
sdo incorporadas na rede. S&o exemplos de redes neurais: Adaline, Multi-Layer

Perceptron (MLP), Funcédo de Base Radial (RBF), Backpropagation.

8.13. Algoritmo Apriori
E 0 método mais conhecido para a mineracéo de regras de associagio e emprega a busca

em profundidade, na qual se busca itens semelhantes em determinado intervalo de



tempo (Furlan, 2018). Sua aplicacdo pode ser dividida em duas fases: pesquisa de itens

frequentes e geracdo das regras de associacdo no formato.

8.14. Algoritmo FP-Growth

Algoritmo baseado em uma estrutura de arvore de prefixos para os padrdes frequentes,
denominado FP-Tree (Frequent Parent Tree), na qual armazena de forma comprimida a
informacdo sobre os padrbes frequentes (Castro e Ferrari, 2016). E baseado em trés
aspectos centrais: a compressao da base de dados em arvore, o uso de um algoritmo de
mineragdo da &rvore que evita a geragdo de uma grande quantidade de conjuntos
candidatos e 0 uso de um método particionado para decompor a tarefa em subtarefas
menores (FP-Growth).

8.15. Algoritmos Genéticos

Técnica fundamentada nas nogoes de selecdo natural e da genética natural. Constréi-se
um sistema artificial, baseado no processo natural, através de operacbes que
representam os mecanismos genético da natureza, gerando novas populacdes a partir da
atual (Santos, 2008). Sdo utilizados em casos em que o problema tenha varidveis e
restrices, principalmente em tarefas de classificagdo e associagdo, encontrando

solucdes aceitaveis.

9. Deteccdo de Anomalias (Outliers)

Um banco de dados pode conter dados que nao apresentam o comportamento geral da
maioria (Amo, 2004). Estes dados sdo denominados outliers (excecbes). Muitos
métodos de mineracdo descartam estes outliers como sendo ruido indesejado. A
deteccdo de anomalias é usada para detectar e, quando apropriado, executar alguma
tomada de decisdo sobre objetos an6malos da base de dados. Uma anomalia é um valor
discrepante, localizado significativamente longe dos valores considerados normais
(Castro e Ferrari, 2016).

As principais aplicacOes de detecgOes de anomalias sdo: deteccdo de fraudes em
transagdes de cartdes de credito, telefones celulares, consumo de energia, por exemplo;
analise de crédito detectando clientes potencialmente problematicos; deteccdo de
intrusdo a redes de computadores e ambientes diversos; desempenho de rede
identificando gargalos; diagndstico de falhas em motores, geradores, redes, etc.

A deteccdo de anomalias funciona basicamente como uma classificagdo binaria, na qual

se deseja determinar se um ou mais objetos pertencem a classe normal ou a classe



anémala. Além das etapas normais ainda devem ser consideradas as etapas de definigcdo
de anomalia e do tipo de abordagem a ser utilizada (supervisionada ou né&o-
supervisionada). Os métodos de deteccdo de anomalias podem ser divididos em:

- Métodos Estatisticos: geram um modelo probabilistico dos dados e testam se o0 objeto
foi gerado por tal modelo ou n&o.

- Métodos Algoritmicos: sdo baseados em algoritmos de mineracdo de dados,
aplicados a base a procura de objetos anémalos.

10. Considerac0es Finais

Tendo em vista o grande volume de dados existente no Big Data, a importancia de um
estudo estruturado por meio da Ciéncia de Dados tem crescido, favorecendo o seu
desenvolvimento e aperfeicoamento. Seu objetivo principal é analisar os dados para a
extragdo de conhecimento explicito ou implicito e ajudar na tomada de decisGes do
negocio através da Mineracdo de Dados, elemento central responsavel pela parte

analitica do Big Data.
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