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APRESENTACAO DO PROFESSOR

FORMADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO PELA
UNIVERSIDADE DE BRASILIA (UNB), POS-GRADUADO EM
GESTAO DE TECNOLOGIA DA INFORMACAO NA
ADMINISTRACAO PUBLICA E, ATUALMENTE, AUDITOR
FEDERAL DE FINANCAS E CONTROLE DA SECRETARIA DO
TESOURO NACIONAL.

PROFESSOR DIEGO CARVALHO - WWW.INSTAGRAM.COM/PROFESSORDIEGOCARVALHO

ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gestao
www.estrategiaconcursos.com.br

Sobre o curso: galera, todos os topicos da aula possuem
Faixas de Incidéncia, que indicam se o assunto cai muito ou
pouco em prova. Diego, se cai pouco para que colocar em
aula? Cair pouco nao significa que nao caira justamente na sua
prova! A ideia aqui é: se vocé esta com pouco tempo e precisa
ver somente aquilo que cai mais, vocé pode filtrar pelas
incidéncias média, alta e altissima; se vocé tem tempo
sobrando e quer ver tudo, vejam também as incidéncias baixas
e baixissimas. Fechado?

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXISSIMA
INCIDENCIA EM PROVA: BAIXA

INCIDENCIA EM PROVA: ALTA
INCIDENCIA EM PROVA: ALTISSIMA

Além disso, essas faixas ndo sdo por banca — é baseado tanto
na quantidade de vezes que caiu em prova
independentemente da banca quanto nas minhas proprias
avaliagoes sobre cada assunto.

3 Goverr
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#ATENCAO

Avisos
Importantes

Esse curso foi desenvolvido para ser acessivel a alunos com diversos niveis de
conhecimento diferentes. Temos alunos mais avancados que tém
conhecimento prévio ou tém facilidade com o assunto. Por outro lado, temos
alunos iniciantes, que nunca tiveram contato com a matéria ou até mesmo que
tém trauma dessa disciplina. A ideia aqui é tentar atingir ambos os publicos -
iniciantes e avan¢ados - da melhor maneira possivel..

Por que estou enfatizando isso?

O curso contém diversas questdes espalhadas em meio a teoria. Essas questdes possuem
um comentario mais simplificado porque tém o tUnico objetivo de apresentar ao aluno como
bancas de concurso cobram o assunto previamente administrado. A imensa maioria das
questdes para que o aluno avalie seus conhecimentos sobre a matéria estdo dispostas ao final
da aula na lista de exercicios e possuem comentarios bem mais abrangentes.

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gestao
www.estrategiaconcursos.com.br
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APRESENTACAO DO TOPICO

Fala, galera! O assunto do nosso tdpico é Mineracao de Dados (Data Mining)! Pessoal, o que um
mineiro faz? Faz pdo de queijo e feijdo tropeiro, Diego! Nao estou me referindo a esse mineiro, zé
mané! Estou me referindo aquele que trabalha com mineracao! Ele escava grandes areas de terra
em busca de minérios, combustiveis ou até pedras preciosas. O mineiro do mundo moderno escava
bases de dados em busca de dados relevantes para uma organizacao e esse é o tema de hoje :)

@  PROFESSOR DIEGO CARVALHO - WWW.INSTAGRAM.COM/PROFESSORDIEGOCARVALHO

estudando mineracao pra
desvendar os mistérios desse teu
coracao de pedra

Galera, todos os topicos da aula possuem Faixas de Incidéncia, que indicam se o assunto cai
muito ou pouco em prova. Diego, se cai pouco para que colocar em aula? Cair pouco nao significa
que nado caira justamente na sua prova! A ideia aqui €: se vocé esta com pouco tempo e precisa ver
somente aquilo que cai mais, vocé pode filtrar pelas incidéncias média, alta e altissima; se vocé tem
tempo sobrando e quer ver tudo, vejam também as incidéncias baixas e baixissimas. Fechado?

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXISSIMA
INCIDENCIA EM PROVA: BAIXA

INCIDENCIA EM PROVA: ALTA
INCIDENCIA EM PROVA: ALTISSIMA

Além disso, essas faixas ndo sao por banca — é baseado tanto na quantidade de vezes que caiu em
prova independentemente da banca e também em minhas avaliagdes sobre cada assunto...
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#ATENCAO
Avisos
Importantes

cconhecimento diferentes. Temos alunos mais avancados que tém
conhecimento prévio ou tém facilidade com o assunto. Por outro lado, temos

tém trauma dessa disciplina. A ideia aqui é tentar atihg}'f'-'ai'hbds os publicos -
iniciantes e avancados - da melhor maneira possivel..

Por que estou enfatizando isso?

questBes possuem um comentario mais simplificado porque tém o tnico
objetivo de apresentar ao aluno como bancas de concurso cobram o
assunto previamente administrado. A imensa maioria das questdes para
que o aluno avalie seus conhecimentos sobre a matéria estao dispostas ao
final da aula na lista de exercicios e possuem comentarios bem mais
completos, abrangentes e direcionados.
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MINERACAO DE DADOS

Contextualizacao

INCIDENCIA EM PROVA: ALTiSSIMA

Galera, vamos falar agora sobre dados! Professor, eu ndo aguento mais falar sobre dados! Eu sei, mas
fazer o que se esse assunto estd na moda: Data Warehouse, Data Mart, Big Data, Data Analytics,
Data Privacy, Data Lake, Data Security... e a estrela da nossa aula de hoje: Data Mining! Também
chamada de Mineracao de Dados ou Prospecc¢ao de Dados, trata-se do processo de explorar
grandes quantidades de dados a procura de padrées consistentes.

Nada melhor para explicar um conceito do que por meio de exemplos. E o exemplo que eu vou
utilizar é do escandalo da Cambridge Analytica. Que fofoca é essa que eu nao fiquei sabendo, Diego?
Eu vou te contar: uma empresa britanica supostamente especializada em consultoria politica
conseguiu obter de forma ilegal dados sobre mais de oitenta milh6es de usuarios do Facebook
sem consentimento.

Esses dados foram utilizados em varios paises para verificar o perfil de eleitores e influenciar
suas opinides no intuito de ajudar politicos a vencerem elei¢des. Por meio de consultas as
paginas curtidas, data de nascimento, cidade, sexo, etc, uma aplicacdo de minera¢do de dados
conseqguiu tragar perfis psicologicos dessas pessoas e criar campanhas ou propagandas
direcionadas de forma mais eficaz para influenciar em suas convicgoes politicas.

B \ |
h ——. g g
%

Essa imagem acima é do Mark Zuckerberg - proprietario do Facebook - prestando
esclarecimentos em uma sessdao de questionamentos no congresso americano. Ele foi ao
Congresso para esclarecer como o Facebook reagiu ao vazamento de dados de 87 milhdes de
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pessoas pela consultoria politica Cambridge Analytica e como sua empresa de tecnologia trabalha
para proteger os dados de seus usuarios. Professor, o Brasil estava na lista?
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Olha [3... talvez seus dados tenham sido analisados pela Cambridge Analytica. Professor, essa
influéncia resultou em algo? Bem, ha suspeitas de que a empresa britanica teria sido utilizada
para ajudar Donald Trump a vencer as eleicoes presidenciais norte-americanas de 2016, mas
isso € outro papo! O que importa aqui é que técnicas similares sdo utilizadas por empresas como
Twitter, Google ou Amazon para descobrir o que nds queremos ver ou comprar.

E isso ndo é utilizado apenas em anuncios e politica: a mineracdao de dados possibilita que
companhias aéreas prevejam quem perdera um voo; é capaz de informar a grandes lojas de
departamento quem possivelmente esta gravida; ajuda médicos a identificarem infec¢oes fatais; e
impressionantemente podem ser utilizadas até para prever — por meio de dados celulares —
possiveis atentados terroristas em diversos paises.

O poder da mineracao de dados e todo o enfoque que esta tendo atualmente podem fazer
parecer que € uma varinha magica capaz de salvar uma empresa ou destruir uma democracia.
Nao é nada disso: é simplesmente a aplicacdo de técnicas estatisticas capazes de fazer uma
varredura em uma quantidade massiva de dados em busca de padroes impossiveis de serem
detectados por seres humanos.

Esses padroes nao sao baseados na intuicao humana, mas no que os dados nos sugerem. Isso
pode parecer uma ideia revolucionaria, mas nada mais é do que a previsao do tempo faz ha décadas
(alids, a mineracdao de dados é muito parecida com a meteorologia). Os meteorologistas
basicamente buscam duas coisas: primeiro, eles querem descrever padrdes climaticos genéricos;
segundo, eles querem prever a temperatura e umidade de um dia qualquer.

8 Goverr
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De forma similar, os cientistas de dados do Spotify podem estar interessados em descobrir o
perfil de pessoas que curtem rock pesado e sugerir musicas de géneros similares. O grande lance
aqui é descrever e prever algo ndo através de um estudo socioldgico realizado por grandes
especialistas em pesquisas de mestrado, por exemplo, mas simplesmente analisar uma quantidade
massiva de dados. Bacana?

E como isso poderia ser feito no Spotify? Poderiam ser analisados padroes de gravadoras, reviews
publicados na Internet, parcerias entre musicos, idade, localizacdo, entre outros. A mineracao de
dados é mais sobre identificar padroes do que sobre explica-los. O que isso significa? Isso significa
que muitas vezes vocé encontrara um padrao especifico, mas nao fara ideia do que ele significa.
Vejam que legal...

Vou contar para vocés uma lenda que existe desde a década de noventa e que eu ouvi quando
estava na faculdade: fraldas x cervejas! Vocé vai ao mercado comprar uma pasta de dente e do
lado tem um... fio dental! Vocé aproveita e decide comprar também um espaguete e do lado tem
um... molho de tomate! Professor, ndo hd nada de interessante nisso — vocé coloca produtos que
geralmente sdo utilizados juntos um ao lado do outro.

E verdade, mas e se eu chego em um supermercado e, ao lado da secdo de fraldas, existe uma pilha de
caixas de cerveja? Olhando assim ndao ha nenhuma logica, mas vamos imaginar o seguinte cenario:
Jodo é casado com Maria! Ambos passaram em um concurso publico, adquiriram uma estabilidade
financeira e tiver um filho, que é recém-nascido). Um dia, Jodo vem voando do trabalho para fazer
um esquenta antes do jogo do maior time da histdria: Flamengo.

Ele chega em casa, toma um banho e vai correndo para frente da televisao para assistir o
Mengao dar aquela surra tradicional no adversario. Enquanto isso, Maria vai ao supermercado,
depois busca o filho na creche e, por fim, volta para casa cheia de sacolas e o bebé! Sé que ao retirar
os itens das sacolas, ela percebe que esqueceu de comprar as fraldas. Ela diz para Jodo: “Amor, vd
ao supermercado comprar fraldas porque eu esqueci de comprar e ndo temos mais, por favor”.

Jodo argumenta dizendo que faltam vinte minutos para comecar o jogo, mas nao convence sua
esposa. O que ele faz? Pega o carro e sai voado até o supermercado mais proximo. S6 que ele chega
na secao onde se encontram as fraldas e percebe que do lado tem uma pilha de caixas de cervejas.
Ele pensa: “Poxa! Hoje é quarta-feira, trabalhei o dia todo, estou cansado, meu time vai jogar, eu estou
aqui comprando fralda... eu acho que mereco tomar uma cervejinha!”

E Jodo volta feliz e contente para assistir ao jogo! Pessoal, por que essa histdria é, na verdade, uma
lenda? Porque o Flamengo ndo ganha de ninguém, professor! Que isso? Nao fagam piadas com meu
Mengao! Galera, essa histdria é uma lenda porque ela ndo é totalmente verdade! Uma farmacia*
americana realmente identificou essa relacdo, mas nao foi baseado na analise de dados
genérica, foi apenas uma pessoa que ficou curiosa e decidiu pesquisar exatamente essa relagao.

1 Cerveja na farmdcia, professor? Sim, farmacias americanas parecem um shopping center — vocés podem encontrar de tudo 13! ;)

.a-”’fﬂf
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Por outro lado, a ideia aqui é mostrar que essa
correlagdo seria possivel por meio de ferramentas
de mineragdo de dados. E, retornando a ideia
anterior, em muitos casos vocé encontrara
correlagdes que sdo acidentais e em outros casos
vocé encontrara correlagdes, mas ndo consequira
explica-las — como vimos no caso das fraldas e
cervejas. Uma rede varejista, por exemplo,
descobriu que a venda de colirios aumentava na
véspera de feriados. Por que, professor? Ninguém
sabe! Ainda ndo encontraram uma resposta para
isso, de todo modo essa rede passou a preparar
seus estoques e promogdes com base nesse
cenario. A Sprint, uma das lideres no mercado
¥ americano de telefonia, desenvolveu — com base

no seu armazém de dados —um método capaz de

> 0 N s e g
ESSAS FRALDAS
~ prever com 61% de confianca se um consumidor
snn cnnns EI“"“ trocaria de companhia telefonica dentro de um
’ ||

periodo de dois meses.

Com um marketing agressivo, ela conseguiu evitar o cancelamento de 120.000 clientes e uma perda
de 35 milhdes de ddlares em faturamento. Professor, dd um exemplo brasileiro ai? Claro, tem um
exemplo interessantissimo da SEFAZ-AM! Com o uso de mineracao de dados, foram verificadas
correlacoes entre o estado civil e salarios se servidores da Secretaria de Fazenda do Estado do
Amazonas. Como assim, professor?

Notou-se que cerca de 80% dos servidores de maior poder aquisitivo deste 6rgao eram divorciados,
enquanto em outras instituicdes (Ex: Secretaria de Educagao) esta média de divorciados era inferior
a 30%. Qual seria a explicagdo para esse fenémeno? Os dados parecem sugerir que servidores com
maior poder aquisitivo se envolvem mais em rela¢cdes extraconjugais, resultando geralmente
no término do casamento.

Como na Secretaria de Fazenda do Amazonas ha servidores geralmente com maior poder aquisitivo
do que na Secretaria de Educagao (que é composta basicamente por professores), a explicacao
parece valida. Outra interpretacao possivel seria a de que, com poder aquisitivo individual mais
elevado, nao haveria razao para manter um casamento que nao estivesse feliz. Logo, prevalece
a maxima de que é melhor s6 do que mal acompanhado...
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Definicbes e Terminologias

INCIDENCIA EM PROVA: ALTISSIMA

O termo Mineracdo de Dados remonta a década de 1980, quando seu objetivo era extrair
conhecimento dos dados. Nesse contexto, o conhecimento é definido como padroes
interessantes que sdao geralmente validos, novos, Uteis e compreensiveis para os seres
humanos. Se os padrdes extraidos sdo interessantes ou ndo, depende de cada aplicagdo especifica
e precisa ser verificado pelos especialistas dessas aplicagoes.

~~ =N ey =f : Ja o termo  Andlise de
EU NOIMCLYIPUMEIN0 dla’_de Dados/Informagdes tornou-se
Hemprego trabalhando popular no inicio dos anos 2000. A

analise de dados é definida como
a aplicacdao de softwares para a
analise de grandes conjuntos de
dados para o suporte de decisoes.
A anadlise de dados é um campo
muito interdisciplinar que adotou
aspectos de muitas outras
disciplinas  cientificas, = como
estatistica, teoria de sinais,
reconhecimento de  padroes,
inteligéncia computacional,
aprendizado de maquina e
pesquisa operacional.

A Anadlise de Dados é uma ferramenta importante para entender tendéncias e projegoes,
permitindo identificar padroes, correlagdes e relacionamentos entre diferentes pontos de dados e
fornecer informagoes sobre os dados que podem ser usados para fazer previsoes e projecoes. A
analise de dados pode ser usada para analisar tendéncias passadas e fazer proje¢oes sobre
tendéncias futuras, bem como para identificar areas de melhoria potencial e areas de risco.

Ela também pode ser usada para avaliar a eficacia de uma estratégia ou para identificar areas de
melhoria. Ao analisar tendéncias e proje¢oes, as empresas podem entender melhor seus mercados
e clientes e tomar melhores decisdes sobre como posicionar seus produtos e servi¢os. Mais
recentemente ainda, surgiram com mais uma palavra da moda: Analytics! Trata-se do processo
sistematico de coletar, analisar e interpretar dados a fim de obter insights e tomar decisoes.

Honestamente, isso é tudo jogada de marketing. De tempos em tempos, alguém cria uma palavra
da moda pararevolucionar o mundo de tecnologia da informagao, mas é tudo quase a mesma coisa.
Logo, nds vamos nos ater ao que efetivamente mais cai em prova: Data Mining (Mineragao de
Dados). E importantissimo saber esse conceito, visto que as bancas adoram cobrar maneiras
diferentes de se definir mineracao de dados. Vamos Ia...

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gestao
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DEFINICOES DE DATA MINING

Data Mining é o processo de explorar grande quantidade de dados para extragdo ndo-trivial de informacao
implicita desconhecida.

Palavras-chave: explorac¢ao; informagao implicita desconhecida.

Data Mining é uso de teorias, métodos, processos e tecnologias para organizar uma grande quantidade de dados
brutos para identificar padroes de comportamentos em determinados publicos.

Palavras-chave: teorias; métodos; processos; tecnologias; organizar dados brutos; padroes de comportamentos.
Data Mining é a categoria de ferramentas de analise denominada open-end e que permite ao usuario avaliar
tendéncias e padroes ndo conhecidos entre os dados.

Palavras-chave: ferramenta de analise; open-end; tendéncias e padrdes.

Data Mining é o processo de descoberta de novas correlagdes, padrdes e tendéncias entre as informagdes de uma
empresa, por meio da analise de grandes quantidades de dados armazenados em bancos de dados usando
técnicas de reconhecimento de padroes, estatisticas e matematicas.

Palavras-chave: descoberta; correlagdes; padroes; tendéncias; reconhecimento de padrdes; estatistica; matematica.

Data Mining constitui em uma técnica para a exploracdo e analise de dados, visando descobrir padroes e regras, a
principio ocultos, importantes a aplicagao.

Palavras-chave: exploracao e analise de dados; padrdes; regras; ocultos.

Data Mining é o conjunto de ferramentas que permitem ao usuario avaliar tendéncias e padrdes ndo conhecidos
entre os dados. Esses tipos de ferramentas podem utilizar técnicas avangadas de computac¢do como redes
neurais, algoritmos genéticos e ldgica nebulosa (fuzzy), dentre outras.

Palavras-chave: tendéncias; padroes; redes neurais; algoritmos genéticos; logica nebulosa.

Data Mining é o conjunto de ferramentas e técnicas de mineragao de dados que tém por objetivo buscar a
classificagdo e o agrupamento (clusteriza¢do) de dados, bem como identificar padroes.

Palavras-chave: classificacao; agrupamento; clusterizacao; padroes.

Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes com o
intuito de detectar relacionamentos sistematicos entre varidveis e novos subconjuntos de dados.

Palavras-chave: padroes; relacionamentos.

Data Mining consiste em explorar um conjunto de dados visando a extrair ou a ajudar a evidenciar padrdes, como
regras de associagao ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos entre estes.

Palavras-chave: exploracdo; padroes; regras; associacao; sequéncia temporal; deteccao.

Data Mining sdo ferramentas que utilizam diversas técnicas de natureza estatistica, como a analise de
conglomerados (cluster analysis), que tem como objetivo agrupar, em diferentes conjuntos de dados, os
elementos identificados como semelhantes entre si, com base nas caracteristicas analisadas.
Palavras-chave: estatistica; analise de conglomerados; agrupamento.

Data Mining é o conjunto de técnicas que, envolvendo métodos matematicos e estatisticos, algoritmos e
principios de inteligéncia artificial, tem o objetivo de descobrir relacionamentos significativos entre dados
armazenados em repositorios de grandes volumes e concluir sobre padrdes de comportamento de clientes de
uma organizagao.

Palavras-chave: métodos matematicos e estatistico; inteligéncia artificial; relacionamentos; padrées; comportamentos.

e
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Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes, como
regras de associagdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis,
detectando assim novos subconjuntos de dados.

Palavras-chave: padroes; regras de associagao; sequéncias temporais; relacionamentos.

Data Mining é o processo de identificar, em dados, padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e, ao final,
compreensiveis.

Palavras-chave: padroes; utilidade.

Data Mining é um método computacional que permite extrair informacgdes a partir de grande quantidade de
dados.

Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes, como
regras de associa¢do ou sequéncias temporais.

Palavras-chave: exploracdo; padroes consistentes; regras de associacdo; sequéncia temporal.
Data Mining é o processo de analisar de maneira semi-automatica grandes bancos de dados para encontrar
padrdes Uteis.

Palavras-chave: padroes.

Professor, ndo entendi a utilidade de ver tantas definicoes diferentes. Galera, eu coloquei todas as
definicoes porque TODAS elas cairam em prova (sem excecao!). Eu retirei todas essas defini¢cdes de
provas anteriores. Notem como é importante saber de forma abrangente as possiveis defini¢oes
de um conceito tedrico importante. Dito isso, vamos tentar condensar todos esses conceitos em
uma grande defini¢do a sequir:

Data Mining — Mineragdo de Dados — é um conjunto de processos, métodos, teorias, ferramentas e tecnologias
open-end utilizadas para explorar, organizar e analisar de forma automdtica ou semi-automdtica’uma grande
quantidade de dados brutos com o intuito de identificar, descobrir, extrair, classificar e agrupar informagées
implicitas desconhecidas, além de avaliar correlagées, tendéncias e padrdes consistentes de comportamento
potencialmente uteis — como regras de associagdo ou sequéncias temporais — de forma ndo-trivial por meio de
técnicas estatisticas e matemdticas, como redes neurais, algoritmos genéticos, inteligéncia artificial, lIogica
nebulosa, andlise de conglomerados (clusters), entre outros.

Pronto! Essa é uma definicao extremamente abrangente com diversas palavras-chave que
remetem a mineracao de dados. Sabendo isso, vocés ja saberdao responder a grande maioria
das questdes de prova. E importante mencionar também que —apesar de geralmente ser utilizada
em conjunto com Data Warehouses3 — ndo é obrigatdrio que o seja! Vocé pode aplicar técnicas de
mineragao em diversos outros contextos (inclusive bases de dados transacionais).

2 Sobre esse ponto, ha uma polémica: alguns examinadores consideram que é de forma automadtica e outros consideram que é de forma
semiautomatica. Por vezes, examinadores de uma mesma banca possuem entendimentos diferentes. £ o que levar para a prova, professor?
Pessoalmente, eu entendo que seja semiautomatica, mas eu levaria para a prova que pode ser automatica ou semiautomatica e - caso essa questdo
venha a ser cobrada - ja se preparar para possiveis recursos.

3 Data Warehouse (Armazém de Dados) é um repositorio central de dados de varias fontes, projetado para relatérios e andlises. Ele armazena dados
atuais e histdéricos em um Unico local, criado pela integragdo de dados de varias fontes e processos e sdo projetados para dar suporte as decisGes de
negdcios, permitindo que os dados sejam analisados de varias perspectivas. Eles também sdo usados para fornecer aos usuarios uma visdo abrangente
dos dados, facilitando a analise de conjuntos complexos de informagdes.

.a-”’fﬂf
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E importante mencionar que a mineracdo de dados necessita, por vezes, utilizar
processamento paralelo para dar conta da imensa quantidade de dados a serem analisados.
Alids, as ferramentas de minera¢ao geralmente utilizam uma arquitetura cliente/servidor ou até
uma arquitetura web. Outra pergunta que sempre me fazem é se é necessario ser um grande
analista de dados para utilizar essas ferramentas de mineracdo. A resposta é: Nao!

Usuarios podem fazer pesquisas sem necessariamente saber detalhes da tecnologia, programacao
ou estatistica. Por fim, a mineracdo de dados pode ser aplicada a uma grande variedade de
contextos de tomada de decisdo de negdcios a fim de obter vantagens competitivas estratégicas.
Em particular, algumas areas de ganhos significativos devem incluir as seqguintes: marketing,
financas, manufatura e saude.

CARACTERISTICAS DE MINERAGAO DE DADOS

Ha diferentes tipos de mineragao de dados: (1) diagnostica, utilizada para entender os dados e/ou encontrar causas
de problemas; (2) preditiva, utilizada para antecipar comportamentos futuros.

As provas vao insistir em afirmar que a mineracdo de dados s6 pode ocorrer em bancos de dados muito grades
como Data Warehouses, mas isso é falso — apesar de comum, nao é obrigatorio.

Em geral, ferramentas de mineracdo de dados utilizam uma arquitetura web cliente/servidor, sendo possivel
realizar inclusive a minera¢ao de dados de bases de dados nao estruturadas.

N3o é necessario ter conhecimentos de programacao para realizar consultas, visto que existem ferramentas
especializadas que auxiliam o usuario final de negdcio.

(TCU - 2015) No ambiente organizacional, devido a grande quantidade de dados, ndo é
recomendado o emprego de data mining para atividades ligadas a marketing.

Comentarios: é recomendavel — sim — o emprego de Data Mining para atividades ligadas a marketing (Errado).

Antes de seguir, vamos ver algumas defini¢cdes que serao importantes para o entendimento da aula.
Primeiro, vamos tratar da classificagao de dados quanto a estrutura:

TIPOS DE DADOS DESCRIGAO

DADOS Sao aqueles que residem em campos fixos de um arquivo (Ex: tabela, planilha ou banco
ESTRUTURADOS de dados) e que dependem da criagdo de um modelo de dados, isto €, uma descri¢ao dos
objetos juntamente com as suas propriedades e relagoes.
Sao aqueles que ndao possuem uma estrutura completa de um modelo de dados, mas
DADOS q q P P '
SEMIESTRUTURADOS também ndo é totalmente desestruturado. Em geral, sdo utilizados marcadores (tags)
para identificar certos elementos dos dados, mas a estrutura ndo é rigida.
DADOS NAO Sdo aqueles que ndo possuem um modelo de dados, que ndo esta organizado de uma
ESTRUTURADOS maneira predefinida ou que ndo reside em locais definidos. Eles costumam ser de dificil
indexacdo, acesso e analise (Ex: imagens, videos, sons, textos livres, etc).

Nessa aula, vamos nos focar mais nos dados estruturados, isto €, aqueles em que cada linha de uma
tabela geralmente corresponde a um objeto (também chamado de exemplo, instancia, registro ou
vetor de entrada) e cada coluna corresponde a um atributo (também chamado de caracteristica,
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variavel ou feature). Nesse contexto, podemos ver na tabela sequinte uma classificacao de atributos
quanto a sua dependéncia:

ATRIBUTO DEPENDENTE Repres’enta um atributo dglsalda que desej.ajmos manipularem um experimento de dados
(também chamado de varidvel alvo ou variavel target).

ATRIBUTO INDEPENDENTE Repre.senta um atributo de entrada que desejamos registrar ou medir em um
experimento de dados.

E muito parecido com uma funcdo matematica, por exemplo: y = ax + b. Nesse caso, x seria a
variavel de entrada (independente) e y seria a varidvel de saida (dependente).

ATRIBUTO

NUMERICO CATEGORICO

DISCRETO S8 CONTINUO NOMINAL ORDINAL

Por fim, podemos ver no diagrama acima e na tabela abaixo como os atributos se classificam em
relagdo ao seu valor:

TIPOS DE ATRIBUTOS DESCRIGAO

: Também chamado de atributo quantitativo, é aquele que pode ser medido em uma
GO EH HIB escala quantitativa, ou seja, apresenta valores numéricos que fazem sentido.

Os valores representam um conjunto finito ou enumeravel de nUmeros, e que resultam
DISCRETO de uma contagem (Ex: numero de filhos, nUmero de bactérias por amostra, nimero de
logins em uma pagina web, entre outros).

Os valores pertencem a um intervalo de nimeros reais e representam uma mensuracio
CONTINUO (Ex: altura de uma pessoa, peso de uma marmita, salario de um servidor publico, entre
outros).

TIPOS DE ATRIBUTOS DESCRIGAQ

: Também chamado de atributo qualitativo, é aquele que pode assumir valores
VLG EH I categoricos, isto é, representam uma classificacao.
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Sao aquelas em que ndo existe uma ordenagdo propria entre as categorias (Ex: sexo, cor
NOMINAL dos olhos, fumante/ndo fumante, pais de origem, profissdo, religido, raca, time de
futebol, entre outros).

Sao aquelas em que existe uma ordenagdo propria entre as categorias (Ex: Escolaridade
ORDINAL (1°, 2°, 3° Graus), Estagio de Doenca (Inicial, Intermedidrio, Terminal), Classe Social
(Classe Baixa, Classe Média, Classe Alta), entre outros)

Strat 16  Goverr

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gestao
196

www.estrategiaconcursos.com.br




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Principais Objetivos

Segundo Navathe, a Mineracao de Dados costuma ser executada com alguns objetivos finais
ou aplicacdes. De um modo geral, esses objetivos se encontram nas seguintes classes: Previsao,
Identificacdo, Classificagdo ou Otimizacao. Como assim, Diego? Cara, isso significa que vocé pode
utilizar a mineracao de dados com o objetivo que podem ser divididos nas seguintes classes:
previsdo, identificacdo, classificacdo e otimizacao. Fiquem com o mnemonico para memorizar:

PICO

PREVISAQ IDENTIFICAGAO CLASSIFICAGAO OTIMIZACAD

DESCRIGAO

A minerac¢ao de dados pode mostrar como certos atributos dos dados se comportardo no futuro.
Um de seus objetivos é prever comportamentos futuros baseado em comportamentos passados.
B Exemplo: analise de transagbes de compras passadas para prever o que os consumidores
AN IN comprardo futuramente sob certos descontos, quanto volume de vendas uma loja gerard em
determinado periodo e se a exclusdo de uma linha de produtos gerara mais lucros. Em tais
aplicagdes, a logica de negocios é usada junto com a mineragdo de dados. Em um contexto
cientifico, certos padroes de onda sismica podem prever um terremoto com alta probabilidade.

Padroes de dados podem ser usados para identificar a existéncia de um item, um evento ou uma
atividade. Por exemplo: intrusos tentando quebrar um sistema podem ser identificados pelos
programas por eles executados, arquivos por eles acessados ou pelo tempo de CPU por sessao
IDENTIFICACAO abertej..Em apIicagc“)eslbioIégicas, a existéncia de um gene pode ser identificada por seiquéjncias

especificas de nucleotideos em uma cadeia de DNA. A drea conhecida como autenticacdo é uma
forma de identificacdo. Ela confirma se um usuario é realmente um usuério especifico ou de uma
classe autorizada, e envolve uma comparagdo de parametros, imagens ou sinais contra um banco
de dados.

B A mineragdo de dados pode particionar os dados de modo que diferentes classes ou categorias
KM FIHHIR possam seridentificadas com base em combinacdes de pardmetros. Por exemplo: os clientes em
um supermercado podem ser categorizados em compradores que buscam desconto,
compradores com pressa, compradores regulares leais, compradores ligados a marcas
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(]

conhecidas e compradores eventuais. Essa classificacdo pode ser usada em diferentes analises de
transacdes de compra de cliente como uma atividade pds-minera¢do. As vezes, a classificacdo
baseada em conhecimento de dominio comum é utilizada como uma entrada para decompor o
problema de mineragao e torna-lo mais simples (Ex: alimentos saudaveis, alimentos de festa ou
alimentos de lanche escolar sdo categorias distintas nos negdcios do supermercado. Faz sentido
analisar o relacionamento dentro e entre categorias como problemas separados). Essa
categorizagdo pode servir para codificar os dados corretamente antes de submeté-los a mais
minera¢do de dados.

Um objetivo relevante da mineracdo de dados pode ser otimizar o uso de recursos limitados,
B como tempo, espago, dinheiro ou materiais e maximizar variaveis de saida como vendas ou lucros
11I[F21HUN sob determinado conjunto de restricdes. Como tal, esse objetivo da mineracdo de dados é
semelhante a funcdo objetiva, usada em problemas de pesquisa operacional, que lida com
otimizacao sob restricoes.

(TCE/SC - 2016) Para a realizagcdo de progndsticos por meio de técnicas de mineragao
de dados, parte-se de uma série de valores existentes obtidos de dados histdricos bem
como de suposicoes controladas a respeito das condi¢oes futuras, para prever outros
valores e situagdes que ocorrerdo e, assim, planejar e preparar as agées organizacionais.

Comentarios: prognostico ou previsao partem dados histéricos para prever situagdes futuras (Correto).

(ANAC -2016) Sao objetivos da Minera¢ao de Dados:

a) Distribuicao, Identificacdo, Organizagao e Otimizacao.

b) Previsdo, Priorizacao, Classificagcdo e Alocagao.

c) Previsao, Identificagao, Classificagao e Otimizagao.

d) Mapeamento, Identificagao, Classificacao e Atribuicao.

e) Planejamento, Redirecionamento, Classificacao e Otimizagao.

Comentarios: trata-se da Previsdo, Identificacdo, Classificagdo e Otimizagdo (Letra C).

(MDA - 2014) A mineragao de dados costuma ser executada com alguns objetivos finais
ou aplicagoes. Em geral, esses objetivos se encontram nas seguintes classes:

a) levantamento, previsao, classificacao e otimizacao.
b) requisito, identificacao, classificagdo e otimizagao.
c) previsao, identificacao, levantamento e requisito

d) levantamento, requisito, classificacao e otimizacao.
e) previsao, identificacdo, classificacao e otimizacao

Comentarios: é a Previsdo, Identificacdo, Classificagdo e Otimizacdo (Letra E).
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Processo de Descoberta de Conhecimento

INCIDENCIA EM PROVA: ALTA

A Minerac¢ao de Dados faz parte de um processo muito maior de descoberta de conhecimento
chamada KDD (Knowledge Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Bancos
de Dados). O processo de descoberta de conhecimento compreende cinco fases: (1) Selecao; (2)
Pré-processamento; (3) Transformacdo; (4) Data Mining; (5) Interpretacdo e Avaliagcdo — alguns
autores possuem uma classificagdo um pouco diferente como veremos adiante.

Interpretagao

Data Mining
] l
o

a) Ao 1
b) Agdo 2

Conhecimento

= H Padries

Pré-processa-
mento
B 4
- S H Dados
i transformados

4 [ —

(

i _ Dados
Dados relevantes . Pre-processados

Dados ?

O processo de descoberta de conhecimento é interativo e iterativo, envolvendo varias etapas
com muitas decisdes tomadas pelo usuario. E necessario desenvolver uma compreensdo do
dominio de aplicagdo e os conhecimentos anteriores relevantes. Dessa forma, a primeira etapa é
selecionar um conjunto de dados de diversas bases — ou se concentrar em um subconjunto de
variaveis ou amostras de dados — no qual a descoberta sera realizada.

Com a selecao de dados relevantes, a sequnda etapa sera o pré-processamento dos dados.
Operagoes basicas incluem limpeza, remocao de erros, eliminacao de redundancia, decidir
estratégias para lidar com campos de dados ausentes, entre outros. Com os dados pré-
processados, passamos a etapa de transformacdo, em que os dados sdao enriquecidos e
consolidados em formas apropriadas a mineragao, sumarizando-os ou agregando-os.

Com os dados transformados, passamos a etapa de mineracdao de dados. Utilizam-se
algoritmos e técnicas para extrair possiveis padroes uUteis de dados. Por fim, teremos a
descoberta de diversos padrdes que serao interpretados e avaliados em busca de padroes
realmente interessantes e Uteis, além de suas possiveis explicacdes ou interpretagdes. Vamos
detalhar agora um pouco mais a fase de pré-processamento...

Quando temos bases de dados muito grandes e heterogéneas, € comum termos registros que
comprometem a qualidade dos dados, como — por exemplo — registros inconsistentes, falta de
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informagao, registros duplicados, valores discrepantes, entre outros. No entanto, existem
diversas técnicas para pré-processar dados com o intuito de preparar os dados brutos para
serem analisados sem erros de incompletudes, inconsisténcias, ruidos, entre outros-.

A técnica de pré-processamento possui alguns objetivos principais: melhorar a qualidade dos
dados; diminuir a ambiguidade das expressoes linguisticas; diminuir a quantidade de dados a
ser processado; estruturar as informag6es como tuplas; e melhorar a eficiéncia da mineragao
de dados. Eslmari Navathe — renomado autor de bancos de dados — considera que o KDD
contempla seis etapas:

n Dados sobre itens ou categorias sdo selecionados.
n Dados sdo corrigidos ou eliminados dados incorretos.
n Dados sao melhorados com fontes de informagdes adicionais.
n Dados sao reduzidos por meio de sumarizacdes, agregacoes e discretizacoes®.
n Padrdes Uteis sao descobertos.

n Informacgdes descobertas sdo exibidas ou relatorios sdo construidos.

Dito isso, esse autor considera que as quatro primeiras etapas podem ser agrupadas em uma Unica
etapa de pré-processamento. Fechou? Fechado...

(ME —2020) O objetivo das técnicas de pré-processamento de dados é preparar os dados
brutos para serem analisados sem erros de incompletudes, inconsisténcias e ruidos.

Comentarios: o objetivo das técnicas de pré-processamento de dados realmente é preparar os dados brutos para serem
analisados sem erros de incompletudes, inconsisténcias e ruidos (Correto).

(IPLANFOR - 2015) O processo de extracao de informacdes de bases de dados é
conhecido como descoberta de conhecimento em banco de fados, eminglés Knowledge
Discovery in Databases (KDD). Segundo Fayyad, tal processo é constituido pelas etapas
na seguinte ordem:

a) sele¢do — pré-processamento — transformagao — mineragao de dados — avaliagao.

b) limpeza dos dados — selecao — transformacao — mineragao de dados — conhecimento.
c) mineracao de dados —interpretagao — avaliacao.

d) projecao — selecao —mineragao de dados — avaliagao — conhecimento.

Comentarios: sele¢do — pré-processamento — transformagdo — mineragdo de dados — avaliagdo (Letra A).

4 No aprendizado de maquina, ruidos sdo flutuagdes aleatdrias ou erros em conjuntos de dados que podem afetar a precisdo de um modelo. O ruido
pode ser causado por uma variedade de fatores, como erros de sensores, outliers, entrada incorreta de dados, etc.

5 Varidveis numéricas sdo convertidas em classes ou categorias.
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Pré-Processamento de Dados

RELEVANCIA EM PROVA: BAIXA

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Trata-se do processo de preparagdo de dados para andlise e modelagem adicionais. Envolve
a transformagdo de dados brutos em um formato mais adequado para algoritmos de
aprendizado de maquina por meio de tarefas como limpeza, normalizagdo e organizagdo dos

dados para que possam ser analisados mais facilmente e usados para fazer previsdes. E
também uma etapa essencial em qualquer projeto de aprendizado de mdéquina, pois garante
que os dados estejam em um formato adequado para o processo de modelagem.

Ao construir uma casa nova, antes de pensar em aspectos estéticos ou nos moveis planejados, é
necessario construir uma base sélida sobre a qual serdo construidas as paredes. Além disso, quanto
mais dificil for o terreno em que vocé construira a casa, mais tempo e esforco podem ser
necessarios. Se vocé deixar de criar uma base robusta, nada construido sobre ela resistira ao tempo
e a natureza por muito tempo.

O mesmo problema ocorre na mineragdo de dados e no aprendizado de maquina. Nao importa o
nivel de sofisticacdo do algoritmo, se vocé ndo preparar bem sua base — ou seja, seus dados — seu
algoritmo nao durara muito quando testado em situagoes reais de dados. Mesmo os modelos mais
sofisticados e avancados atingem um limite e tém desempenho inferior quando os dados nao estao
devidamente preparados.

Tem um ditado no meio de tecnologia da informacao que diz: “Garbage In, Garbage Out”. Em outras
palavras, se entrarem dados ruins para serem processados por algoritmos de aprendizado de
maquina, sairdo dados ruins das predi¢des dos algoritmos. E o que seria um dado ruim, Diego? Sao
dados ausentes, andmalos, redundantes, ndo padronizados, entre outros. O tratamento dos dados
brutos é util para facilitar a compreensao, visualizacao e identificagdo de padroes.

Para vocés terem uma ideia, o tempo gasto no tratamento de dados pode levar cerca de 80% do
tempo total que vocé dedica a um projeto de aprendizado de maquina. Dito isso, nas proximas
paginas, nds veremos diversas técnicas de pré-processamento (ou tratamento) de dados. Para cada
uma das técnicas, eu vou colocar um quadrinho vermelho com um estudo de caso. Nao ignorem
esse quadrinho, porque geralmente é assim que as bancas cobram esse tipo de questdo. Vamos |a!

Valores Ausentes

Um valor ausente costuma ser representado por um cédigo de auséncia, que pode ser um valor
especifico, um espaco em branco ou um simbolo (por exemplo, “?”). Um valor ausente caracteriza
um valor ignorado ou que nao foi observado, e, nesse sentido, a substituicdao de valores ausentes,
também conhecida como imputagao, tem como objetivo estimar os valores ausentes com base nas
informacdes disponiveis no conjunto de dados.
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A imputacgao de valores ausentes é uma técnica de pré-processamento que assume que a auséncia
de valor implica a perda de informacgao relevante de algum atributo. Consequentemente, o valor a
serimputado ndo deve somar nem subtrairinformacao a base, ou seja, ele ndo deve enviesar a base.
Associado a isso esta o fato de que muitos algoritmos de mineracdao ndo conseguem trabalhar com
os dados na auséncia de valores e, portanto, a imputagdo é necessaria para a analise.

Além disso, o tratamento incorreto ou a eliminacdo de objetos com valores ausentes pode
promover erros das ferramentas de analise. Para resolver o problema de valores ausentes, temos
algumas opgdes: ignorar os objetos que possuem um ou mais valores ausentes; imputar
manualmente os valores ausentes; usar uma constante global para imputar o valor ausente; utilizar
a média ou moda de um atributo para imputar o valor ausente; entre outros.

Estudo de Caso

Contexto: Jodo é um servidor publico responséavel pela anédlise de dados de saide em uma
secretaria estadual de saude. Ele estd encarregado de preparar um relatério sobre aincidéncia
de doencas respiratérias na populacdo local. Para isso, ele precisa analisar um grande
conjunto de dados coletados de diferentes unidades de sadde, contendo informagdes como
idade, sexo, diagndstico, datas de consultas e tratamentos prescritos.

Problema: ao importar os dados para o seu ambiente de andlise, Jodo percebe que muitos
registros estdo incompletos, com valores ausentes em varias colunas criticas, como idade dos
pacientes e diagndsticos. Esses valores ausentes podem comprometer a qualidade das
analises e a precisdo das previsdes que Jodo precisa fazer.

Estratégias de Solucdo: Jodo decide aplicar diferentes técnicas de pré-processamento de
dados para lidar com os valores ausentes. Aqui estdo os passos que ele seguiu:

* |dentificacdo de Valores Ausentes: Jodo identifica onde os dados estéo faltando. Ele usa
métodos estatisticos e visualizacdes para encontrar padrdes nos valores ausentes;

* Remocdo de Registros Incompletos: para colunas menos criticas ou onde os valores
ausentes sdo poucos, Jodo opta por remover os registros incompletos;

* Imputagdo de Valores Ausentes: para colunas criticas, hd diferentes técnicas (Ex:
Imputagdo com Média/Mediana/Moda; Imputacdo com Valores Faltantes Frequentes;
Imputacdo por Modelagem).

* Imputagdo com Média/Mediana/Moda: para colunas numéricas como idade, ele pode
substituir os valores ausentes pela média, mediana ou moda da coluna;

* Imputagcdo com Valores Faltantes Frequentes: para colunas categdricas, como diagndstico,
ele usa o valor mais frequente (moda);

* Imputagcdo por Modelagem: pode usar algoritmos de aprendizado de maquina para
prever os valores ausentes com base em outras colunas;
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» Criagado de Novas Colunas: Jodo cria colunas indicando onde os valores ausentes estavam
presentes, permitindo uma analise mais detalhada do impacto desses valores no futuro;

» Verificacdo Pds-Imputacado: apds a imputacdo, Jodo verifica novamente os dados para
garantir que todos os valores ausentes foram tratados adequadamente.

Resultados: ao seguir esses passos, Jodo conseguiu lidar eficazmente com os valores
ausentes em seu conjunto de dados. Ele preparou um conjunto de dados limpo e completo,
adequado para andlise e modelagem preditiva. Isso permitiu que ele gerasse relatérios
precisos sobre a incidéncia de doencas respiratérias e tomasse decisdes informadas para
melhorar a sadde publica.

Dados Inconsistentes

A consisténcia de um dado esta relacionada a sua discrepancia em relagdo a outros dados ou a um
atributo, e tal consisténcia influencia na validade, na utilidade e na integridade da aplicacao de
mineracdo de dados. Esse problema geralmente ocorre de duas formas: tipos de dados
inconsistentes ou mistura de formatos de dados. As inconsisténcias nos tipos de dados ocorrem
quando os valores de uma determinada coluna ndo sequem o tipo de dados esperado.

Por exemplo, uma coluna que deveria conter apenas numeros inteiros pode ter valores de texto ou
uma data pode estar representada como um texto em vez de um formato de data adequado. Isso
pode afetar a analise estatistica dos dados, pode causar erros em modelos de aprendizado de
maquina e podem causar dificuldades na visualizacdao dos dados. Para resolver esse problema,
podemos fazer a conversao de tipos, validacao de dados e tratamento de erros.

A mistura de formatos de dados ocorre quando diferentes formatos de representacao sao usados
para o mesmo tipo de dados. Por exemplo, uma coluna de datas pode ter valores em formatos
diferentes, como DD/MM/AAAA, MM-DD-AAAA, ou até mesmo AAAA.MM.DD. Isso pode causar
uma confusdo na integracdo de dados, pode causar erros de interpretacao e problemas de
compatibilidade.

Para resolver esse tipo de problema, podemos realizar uma padronizacdo de formatos, utilizar
bibliotecas de parsing (decomposi¢ao) e estabelecer um conjunto de regras.

Estudo de Caso

Contexto: O Ministério da Saide de um pais desenvolveu um novo sistema de coleta de
dados para monitorar as condi¢des de saude da populacdo. Este sistema coleta dados de
hospitais, clinicas e postos de saude, capturando informacdes como idade dos pacientes,
diagndsticos, datas de admissdo e alta, e tratamentos realizados. O objetivo é utilizar esses
dados para melhorar a alocacédo de recursos e a elaboracao de politicas publicas de saude. A
servidora responsavel por este projeto, Maria, é analista de dados e tem como tarefa garantir
que os dados coletados sejam precisos e Uteis para as andlises pretendidas.
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Problema: Durante a andlise inicial dos dados coletados, Maria percebeu que havia varios
erros nos tipos de dados, que poderiam comprometer a qualidade das anélises. Os problemas
identificados incluiam:

» Idade dos Pacientes: a coluna que deveria conter apenas nimeros inteiros tinha valores
registrados como texto, por exemplo, "quarenta e dois" em vez de 42;

= Datas de Admissao e Alta: as datas estavam em formatos variados, como DD/MM/AAAA,
MM-DD-AAAA, e AAAAMM.DD, tornando dificil a comparacao e anélise temporal.

» Diagnésticos Médicos: a coluna de diagndsticos, que deveria conter cédigos padrdo
(como ICD-10), continha texto livre e até emojis, o que dificultava a categorizacdo.

* Tempo de Tratamento: alguns valores foram inseridos como texto ou com unidades
diferentes (dias, semanas), por exemplo, "2 semanas" ou "14 dias".

Estratégias de Solucao: Para resolver esses problemas, Maria implementou as seguintes
estratégias de pré-processamento de dados:

» Conversao de Tipos de Dados: Maria utilizou técnicas de string parsing para converter
palavras em ndmeros inteiros. Por exemplo, "quarenta e dois" foi convertido para 42. Ela
também padronizou todas as entradas para "dias", convertendo "2 semanas" em 14 dias.

* Padronizacao de Formatos: Maria optou por padronizar todas as datas no formato AAAA-
MM-DD utilizando bibliotecas de parsing de data como Pandas em Python.

Resultados: ao aplicar essas técnicas de pré-processamento, Maria observou melhorias
significativas nos dados, incluindo aumento na acuracia das analises, maior eficiéncia no
processo de dados, facilidade na integracdo de dados e confiabilidade nas decisdes de
politicas publicas.

Reduc¢ao de Dimensionalidade

E intuitivo pensar que, quanto maior a quantidade de objetos e atributos, mais informagdes estdo
disponiveis para o algoritmo de mineracao de dados. Entretanto, o aumento do nUmero de objetos
e da dimensao do espago (nUmero de atributos/variaveis na base) pode fazer com que os dados
disponiveis se tornem esparsos e as medidas matematicas usadas na analise tornem-se
numericamente instaveis.

Além disso, uma quantidade muito grande de objetos e atributos pode tornar o processamento dos
algoritmos de aprendizado de maquina muito complexo, assim como os modelos gerados. O ideal
é utilizar técnicas de redugdo de dimensionalidade para reduzir a quantidade de atributos que
descrevem os objetos. Esse tema pode ser extremamente aprofundado, mas por aqui é suficiente
saber apenas isso.

Estudo de Caso

e
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Contexto: Ana é uma servidora publica responsavel pela analise de dados ambientais em uma
secretaria estadual de meio ambiente. Ela estd encarregada de analisar um grande conjunto
de dados coletados de sensores ambientais espalhados por toda a regido. Esses dados
incluem medicdes de temperatura, umidade, poluicdo do ar, niveis de diéxido de carbono,
entre outros.

Problema: o conjunto de dados que Ana precisa analisar é extremamente volumoso, com
dezenas de varidveis diferentes coletadas de cada sensor em intervalos regulares. Essa alta
dimensionalidade pode dificultar a anélise e a modelagem preditiva, tornando os algoritmos
de aprendizado de méaquina menos eficientes e mais propensos ao overfitting (quando um
modelo de aprendizado se ajusta bem a dados de treinamento, mas ndo a novos dados.

Estratégias de Solucdo: Ana decide aplicar técnicas de redugdo de dimensionalidade para
simplificar o conjunto de dados sem perder informagdes importantes. Aqui estdo os passos
que ela seguiu:

» Exploracdo Inicial dos Dados: Ana comeca explorando o conjunto de dados para entender
a estrutura e as correlagdes entre as variaveis;

» |dentificacdo de Varidveis Altamente Correlacionadas: Ana identifica varidveis que estdo
altamente correlacionadas, indicando que elas podem conter informacdes redundantes;

» Aplicacdo de Anélise de Componentes Principais (PCA): Ana aplica o PCA para transformar
as variaveis originais em um novo conjunto de varidveis nao correlacionadas.

* Interpretacdo dos Resultados do PCA: Ana interpreta os resultados do PCA para entender
a variancia explicada por cada componente principal e decide quantos componentes
manter com base na quantidade de varidncia que cada um explica;

* Implementacdo de Selecdo de Varidveis: Ana também utiliza técnicas de selecdo de
variaveis baseadas em importancia, como o método de arvore de decisdo, para identificar
as variaveis mais relevantes para a analise.

* Criagdo de Conjunto de Dados Reduzido: com base nos resultados do PCA e da selegao
de variaveis, Ana cria um novo conjunto de dados com menos varidveis, mas que ainda
preserva a maior parte das informacdes importantes.

Resultados: ao aplicar essas técnicas de redugcdo de dimensionalidade, Ana conseguiu
simplificar o conjunto de dados original, tornando-o mais manejavel para andlise e
modelagem preditiva. O novo conjunto de dados reduzido permite que ela aplique
algoritmos de aprendizado de maquina de forma mais eficiente e obtenha resultados mais
robustos.

Normalizagcdo Numérica

A normalizacdo é uma técnica geralmente aplicada como parte da preparagdo de dados para o
aprendizado de maquina. O objetivo da normalizagao é mudar os valores das colunas numeéricas no
conjunto de dados para usar uma escala comum, sem distorcer as diferencas nos intervalos de
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valores nem perder informagoes. A normalizacdo também é necessaria para alguns algoritmos para
modelar os dados corretamente.

Por exemplo: vamos supor que o conjunto de dados de entrada contenha uma coluna com valores
variando de o a 1 e outra coluna com valores variando de 10.000 a 100.000. A grande diferenga na
escala dos nUmeros pode causar problemas ao tentar combinar os valores durante a modelagem. A
normalizag¢do criando novos valores que mantém a distribui¢do geral e as propor¢oes nos dados de
origem, mantendo os valores em uma escala aplicada em todas as colunas numéricas do modelo.

E como resolve isso? Vocé pode mudar todos os valores para uma escala de o a 1. Por exemplo: se
vocé tiver um conjunto de dados de idades, podera normaliza-lo para que todas as idades fiquem
entre o e 1, subtraindo a idade minima de cada valor e dividindo pela diferenca entre as idades
maxima e minima. Vamos considerar o seguinte conjunto de dados de idade: [12, 17, 21, 29, 54, 89].
Agora utilizamos a sequinte formula:

’ Xi — Xmin

Xmax — Xmin

,emquexéaidadeei€ {3, ..., n}. Logo, vamos normalizar os valores do nosso conjunto original de
dados para a escalaentreo e 1:

IDADE1—-IDADEmin 12 -12 12 -12 0

IDADE; = - — = = =—=10,000
IDADEmax—IDADEmin ~ 89-12  89-12 77
IDADE2—IDADEmin 17-12 _17-12 _ 5

IDADE; = - — = = =—=10,064
IDADEmax—IDADEmin ~ 89-12  89-12 77
IDADE3—IDADEmin 21-12 _ 21-12 _ 9

IDADE; = - — = = =—=0,116
IDADEmax—IDADEmin ~ 89-12  89-12 77
IDADE4—IDADEmin 29-12 _29-12 _ 17

IDADE, = - — = = =—=10,220
IDADEmax—IDADEmin ~ 89-12 89-12 77
IDADES—IDADEmin 54-12  54-12 42

IDADEs "= - — = = =—=10,545
IDADEmax—IDADEmin ~ 89-12 89-12 77
IDADE6—IDADEmMin 89-12 _89-12 _ 77

IDADE¢ = = = =—=1,000

IDADEméax—IDADEmin 89 —12 89 —12 77

Pronto! Agora o conjunto de dados original foi normalizado em um novo conjunto de dados
contemplando valores que variam entre o e 1: [0, 0,064, 0,116, 0,220, 0,545, 1]. Esse tipo de
normalizagdo se chama Normalizagao Max-Min, mas existem outros tipos. Por fim nao confundam
a normalizacao numérica de dados com a normalizagao de bases de dados relacionais, que € um
conceito totalmente diferente visto dentro do contexto de bancos de dados.

.a-”’fﬂf
a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o,.EStrat 26 Goverr
www.estrategiaconcursos.com.br 196




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informéatica
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Existe também a normalizacdo por padronizacdo — também conhecida como z-score ou
padronizac¢ao de varidveis —, que é uma técnica de pré-processamento de dados aplicada a variaveis
continuas e tem como objetivo colocar essas varidveis em uma escala com média zero (0) e desvio
padrdo um (1). Isso significa que, apds a normaliza¢ao, os dados terdo uma média igual a zero e um
desvio padrao igual a um.

Estudo de Caso

Contexto: Carlos é um servidor publico responsavel pela anélise de dados financeiros em
uma secretaria estadual de financas. Ele estd encarregado de analisar um grande conjunto de
dados que inclui informagdes sobre receitas, despesas, impostos arrecadados e outros
indicadores econémicos de diversos municipios ao longo dos anos.

Problema: ao analisar os dados financeiros, Carlos percebe que os valores de diferentes
varidveis estdo em escalas muito diferentes. Por exemplo, os valores das receitas municipais
estdo na ordem de milhdes, enquanto os valores dos impostos sobre servicos especificos
estdo na ordem de milhares. Essas discrepéncias de escala podem dificultar a anélise e
prejudicar o desempenho de algoritmos de aprendizado de méquina, que podem ser
sensiveis as diferencas de magnitude nas variaveis.

Estratégias de Solucao: Carlos decide aplicar técnicas de normalizacdo numérica para
transformar os dados em uma escala comum, facilitando a anélise e melhorando o
desempenho dos modelos preditivos. Aqui estdo os passos que ele seguiu:

» Exploracédo Inicial dos Dados: Carlos comeca explorando o conjunto de dados para
entender a distribuicdo e a escala das varidveis numéricas;

» |dentificacdo de Varidveis a Serem Normalizadas: Carlos identifica as varidveis numéricas
que precisam ser normalizadas para reduzir as diferencas de escala;

» Aplicacdo de Normalizacdo Min-Max: Carlos aplica a normalizagdo Min-Max para escalar
as variaveis numéricas para um intervalo entre 0 e 1. Esta técnica preserva a distribuicdo
original dos dados enquanto reduz a escala;

» Aplicacdo de Padronizacdo (Z-score Normalization): alternativamente, Carlos pode optar
por padronizar os dados, transformando as variaveis para que tenham média 0 e desvio
padrao 1, utilizando a técnica de normalizagdo Z-score;

» Verificacdo Pds-Normalizacdo: apds a normalizacdo, Carlos verifica novamente as
estatisticas descritivas para garantir que as variaveis foram escaladas corretamente e que
estdo na faixa esperada;

Resultados: ao aplicar essas técnicas de normalizagdo numérica, Carlos conseguiu
transformar os dados financeiros em uma escala comum, melhorando a eficiéncia e a precisdo
dos modelos preditivos. Os dados normalizados facilitaram a anélise e permitiram que ele
identificasse padrdes e tendéncias com maior precisdo.

e

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o stFat 27 Goverr
www.estrategiaconcursos.com.br 196




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informéatica
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Discretizacao

Alguns algoritmos de mineragdo operam apenas com atributos categoricos e, portanto, ndo podem
ser aplicados a dados numéricos. Nesses casos, atributos numéricos podem ser discretizados,
dividindo o dominio do atributo em intervalos e ampliando a quantidade de métodos de analise
disponiveis para aplicagdo. Além disso, a discretizagdo reduz a quantidade de valores de um dado
atributo continuo, facilitando, em muitos casos, o processo de mineracao.

A maneira mais dbvia de discretizar um certo atributo é dividindo seu dominio em um numero
predeterminado de intervalos iguais, o que normalmente é feito no momento da coleta dos dados.
Vamos ver um exemplo? Imagine que tenhamos um conjunto de dados numéricos que representam
o peso de um grupo de pessoas. Nesse caso, podemos dividi-los em trés faixas: 5o a 75 kg, 76 a 100
kg e 101 a 150 kgs.

Estudo de Caso

Contexto: Pedro é um servidor publico responsavel pela anédlise de dados de seguranca
publica em uma secretaria estadual de seguranca. Ele estd encarregado de analisar um
conjunto de dados que inclui informagdes sobre incidentes criminais, como roubos, furtos e
agressoes, ocorridos em diferentes regides e horarios.

Problema: ao analisar os dados, Pedro percebe que algumas varidveis numéricas, como idade
dos suspeitos e tempo do dia em que os incidentes ocorrem, sdo continuas e tém uma ampla
gama de valores. Para facilitar a anélise e a interpretacdo dos dados, bem como melhorar a
eficacia de certos algoritmos de aprendizado de maquina, Pedro decide discretizar essas
varidveis continuas em categorias discretas.

Estratégias de Solucdo: Pedro decide aplicar técnicas de discretizagdo para transformar
varidveis continuas em categorias. Aqui estdo os passos que ele seguiu:

» Exploracédo Inicial dos Dados: Pedro comeca explorando o conjunto de dados para
entender a distribuicdo das varidveis continuas que precisam ser discretizadas;

» Discretizacdo da Idade: Pedro decide agrupar a varidvel idade em faixas etarias, como
jovem, adulto e idoso;

» Discretizacdo do Tempo do Dia: para a varidvel tempo_do_dia, Pedro decide criar
categorias como madrugada, manh3, tarde e noite;

» Verificacdo e Andlise Pds-Discretizacdo: apds a discretizagdo, Pedro verifica novamente os
dados para garantir que as novas categorias foram criadas corretamente e analisa a
distribuicdo dessas categorias;

* Implementagdo e Avaliacdo de Modelos Preditivos: com os dados discretizados, Pedro
pode prosseguir com a implementacado e avaliagdo de modelos preditivos. Ele treina e
testa algoritmos de aprendizado de maquina para prever padrdes criminais com base nas
novas categorias discretas.
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Resultados: ao aplicar essas técnicas de discretizacdo, Pedro conseguiu transformar variaveis
continuas em categorias discretas, facilitando a anélise e a interpretacdo dos dados. As novas
categorias permitiram que ele identificasse padrdes e tendéncias mais facilmente, além de
melhorar a eficacia dos modelos preditivos.

Anomalias (Outliers)

Também chamado de valores ruidosos, referem-se a modificacoes dos valores originais e que,
portanto, consistem em erros de medidas ou em valores consideravelmente diferentes da maioria
dos outros valores do conjunto de dados. Casos tipicos percebidos quando se conhece o dominio
esperado para os valores em um atributo ou a distribuicao esperada para os valores de um atributo,
mas, no conjunto de dados, aparecem alguns valores fora desse dominio ou dessa distribuicdo.

Alguns exemplos sao: valores que naturalmente deveriam ser positivos, mas, no conjunto de dados,
aparecem como negativos, como seria o caso de observar um valor negativo para a quantidade de
vendas de um restaurante em um periodo de um més; ou ainda, observar que o valor de vendas
desse mesmo restaurante ultrapassa, com uma grande margem, o valor total de vendas de todos
0S anos anteriores.

No primeiro caso, diz-se que o valor esta errado por nao fazer sentido no contexto dos dados; no
segundo caso, tem-se um exemplo de outlier, que pode representar um valor errado ou uma
mudanca ndo esperada, porém real, do comportamento dos valores de um atributo, e, nesse caso,
ha a necessidade de identificar qual é a explicagdo que se adéqua a situagdo. Para resolver esse
problema, pode-se fazer inspe¢des/correcdes manuais ou identificacao/limpeza automaticas.

%

Estudo de Caso

Contexto: Mariana é uma servidora publica responsavel pela anélise de dados de transporte
em uma secretaria estadual de transporte. Ela estd encarregada de analisar um conjunto de
dados que inclui informagbes sobre o tempo de viagem, velocidade média, nimero de
passageiros e outros indicadores de desempenho de diferentes rotas de transporte publico.

Problema: ao analisar os dados, Mariana percebe que algumas observag¢des apresentam
valores extremamente altos ou baixos, que se desviam significativamente da maioria dos
dados. Esses outliers podem ser causados por erros de entrada, eventos extraordinarios ou
variabilidade natural, mas eles podem distorcer as andlises estatisticas e prejudicar o
desempenho dos modelos preditivos.

Estratégias de Solucao: Mariana decide aplicar técnicas de tratamento de outliers para lidar
com essas observagdes extremas. Aqui estdo os passos que ela seguiu:

» Exploracéo Inicial dos Dados: Mariana comeca explorando o conjunto de dados para
identificar e visualizar os outliers;

» |dentificagdo de Outliers: Mariana identifica os outliers usando métodos estatisticos, como
o IQR (Interquartile Range) e o Z-score;
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» Tratamento de Outliers: Mariana aplica diferentes técnicas para tratar os outliers,
dependendo da natureza dos dados e do impacto dos outliers nas anélises (Ex: Remocéo
de Outliers, Transformacao de Outliers e Imputacdo de Outliers);

*» Remocao de Outliers: tratamento utilizado para outliers claramente causados por erros de
entrada ou eventos extraordinérios;

*» Transformacdo de Outliers: tratamento utilizado para reduzir o impacto dos outliers sem
remové-los;

* Imputagdo de Outliers: tratamento utilizado para substituir os outliers por valores mais
representativos, como a mediana ou média;

» Verificacdo Pds-Tratamento: apds o tratamento, Mariana verifica novamente os dados para
garantir que os outliers foram tratados adequadamente e que as distribuicdes estdo mais
equilibradas;

* Implementagdo e Avaliacdo de Modelos Preditivos: com os dados tratados, Mariana pode
prosseguir com a implementacdo e avaliacdo de modelos preditivos. Ela treina e testa
algoritmos de aprendizado de maquina para prever o desempenho das rotas de
transporte publico com base nos dados tratados.

Resultados: ao aplicar essas técnicas de tratamento de outliers, Mariana conseguiu lidar com
observacoes extremas, melhorando a qualidade dos dados e a precisdo das anélises. Os
dados tratados permitiram que ela identificasse padrées e tendéncias mais facilmente e
implementasse modelos preditivos mais robustos.

Agregacoes

O tratamento de agregagdes é uma etapa fundamental no pré-processamento de dados,
especialmente no contexto de mineracdao de dados. Esse processo envolve a combinagao de
multiplas informag¢des em uma Unica unidade para facilitar a analise e descobrir padrdes relevantes.
Existem varias técnicas de agregagao, cada uma com propdsitos especificos, tais como: soma,
média, mediana, moda, contagem, minimo, maximo, desvio padrao, variancia, entre outros.

AGREGACAQ

DESCRIGAO

Consiste em somar os valores de um conjunto de dados para obter um valor total. Por exemplo,
somar as vendas diarias para obter o total de vendas mensais.

Calcula a média aritmética dos valores de um conjunto de dados. E Util para obter um valor
representativo do conjunto, como a média de vendas diarias em um més.

uma medida central que nao seja afetada por valores atipicos (outliers).

E o valor mais frequente em um conjunto de dados. Pode ser Util para identificar tendéncias ou
comportamentos predominantes.

m E o valor que divide um conjunto de dados ordenado em duas partes iguais. E usada para obter

Conta o numero de ocorréncias de um valor ou o numero total de valores em um conjunto de

CONTAGEM . ~ .
dados. Por exemplo, contar o nUmero de transagdoes em um dia.

v
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LI Determinam os valores minimo e maximo em um conjunto de dados. Sdo Uteis para entender os

TTN(IIN limites dos dados.
DESVIO PADRAO Z/Iae;doe;a dispersdo dos dados em relacdo a média. E importante para entender a variabilidade dos

VARIANCIA E o quadrado do desvio padrdo e também mede a dispersdo dos dados. E usada em anélises
estatisticas mais complexas.

Dentre as vantagens do tratamento de agregagdes, temos: reducao de volume de dados — ao
agregar dados, o volume total de dados é reduzido, o que pode melhorar o desempenho de
sistemas de analise e armazenamento; simplicidade — dados agregados sdo geralmente mais
simples de analisar, facilitando a identificacdo de padroes e tendéncias; eficiéncia — a agregacao
pode acelerar o processamento de consultas em bancos de dados, tornando as analises mais
rapidas e eficientes.

Estudo de Caso

Contexto: Lucas é um servidor publico responsével pela anélise de dados de turismo em uma
secretaria estadual de turismo. Ele estd encarregado de analisar um conjunto de dados que
inclui informagdes sobre a quantidade de visitantes em diferentes pontos turisticos, receitas
geradas, e feedbacks dos turistas ao longo de varios anos. Os dados sdo coletados de
diferentes fontes e em diferentes granularidades, como dados diarios, mensais e anuais.

Problema: Lucas percebe que os dados precisam ser agregados e transformados em uma
granularidade uniforme para anélise. Por exemplo, ele precisa combinar dados diarios em
dados mensais ou anuais para identificar tendéncias e padrdes sazonais. Além disso, os dados
de diferentes fontes precisam ser consolidados em um formato coerente para andlise
integrada.

Estratégias de Solucao: Lucas decide aplicar técnicas de tratamento de agregacdes para
transformar os dados em um formato mais adequado para andlise. Aqui estdo seus passos:

» Exploracédo Inicial dos Dados: Lucas comeca explorando o conjunto de dados para
entender a estrutura e as granularidades dos dados disponiveis;

» Conversao de Datas e Extracdo de Componentes Temporais: Lucas converte as colunas de
datas para o formato datetime e extrai componentes temporais, como més e ano;

» Agregacdo de Dados Didrios em Dados Mensais: Lucas agrega os dados didrios em dados
mensais, somando as quantidades de visitantes e receitas para cada més;

» Consolidacdo de Dados de Diferentes Fontes: Lucas combina dados mensais agregados
com os dados mensais existentes, consolidando as informacdes em um Unico dataframe;

» Verificacdo e Andlise Pds-Agregacdo: apds a agregacdo e consolidagdo, Lucas verifica
novamente os dados para garantir que todas as informac¢des foram agregadas
corretamente e que os dados estdo prontos para analise;

* Implementacdo e Avaliacido de Modelos Preditivos: com os dados agregados e
consolidados, Lucas pode prosseguir com a implementagdo e avaliacgdo de modelos
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preditivos. Ele treina e testa algoritmos de aprendizado de maquina para prever
tendéncias de turismo com base nos dados transformados;

Resultados: ao aplicar essas técnicas de tratamento de agregagdes, Lucas conseguiu
transformar dados coletados em diferentes granularidades em um formato uniforme e
consolidado, adequado para anélise. Os dados agregados permitiram que ele identificasse
tendéncias e padrdes sazonais no turismo, melhorando a eficacia dos modelos preditivos.

Dados Categéricos

Dados categoricos sdo comuns em problemas aprendizado de maquina e, na maioria das vezes,
podem ser mais desafiadores de extrairinformacdes do que dados numéricos. Esses dados deverao
ser transformados em dados numéricos para que possam ser incluidos na etapa de treinamento.
Assim, uma melhor representacdo dos dados categoricos afeta diretamente a performance do
treinamento como também introduz melhores formas de explicar sua contribuicao para a predigao.

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina trabalha com varidveis numéricas, mas e quando
temos dados categdricos? Ai temos que fazer uma conversao! Lembrando que dados categoricos
podem ser ordenados (Ex: baixo, médio, alto) ou ndo ordenados (Ex: vermelho, azul, verde). No
primeiro caso, pode-se representar por meio de uma codificagdo chamada Ordinal Encoding, em
que cada valor varia de 1 até n classes (Ex: baixo = 1, médio = 2 e alto = 3).

Professor, essa atribuicdo de valores ndo pode dar problema? Pode, sim! Nesse exemplo, meu modelo
pode entender que “alto” tem trés vezes o peso de “baixo” — o que pode ndo ser verdadeiro em meu
modelo de negdcio. O nome desse problema é ponderagao arbitraria, dado que estamos dando
pesos arbitrarios as classes. No caso de dados categodricos nao ordenados, & mais complicado ainda
e nem a solugdo anterior funciona.

Para resolver esse tipo de problema, o ideal é utilizar uma codificagao chamada One-Hot Enconding
ou Dummy Encoding. Vamos ver um exemplo rapidamente: imagine uma classificagao de dados nas
categorias Vermelho, Verde e Azul. Note que nao existe uma ordem natural dessas categorias e
atribuir valores aleatorios poderia recair no problema da ponderacgao arbitraria. Podemos utilizar,
portanto, variaveis dummy. O que seria isso, Diego?

Variaveis dummy sao variaveis que assumem os valores binarios (o ou 1) para representar a auséncia
ou presenca de um determinado atributo, caracteristica, categoria, evento ou critério.

Agora vamos criar uma tabelinha com uma coluna para cada categoria (vermelho, verde e azul). Em
seguida, para cada observacao do nosso conjunto de dados, vamos atribuir o valor 1 (um) —quando
correspondente a categoria — e o (zero) —quando nao correspondente a categoria. Logo, a primeira
observacao é “vermelho”, logo inserimos 1 (um) na coluna “vermelho” e o (zero) nas outras colunas;
e fazemos assim para cada uma das observagodes.

e
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OBVERVAGOES VERMELHO VERDE AZUL

VERMELHO

VERDE

IIO o o C)II

AZUL

VERDE

ONE-HOT ENCODING

AZUL

VERMELHO

OOOIOIOI
OOIOIOOI

VERMELHO

Note que essa operacao é bidirecional: é possivel sair do valor original para o one-hot enconding
quanto do one-hot encoding para o valor original. Dessa forma, ndo temos uma perda nem um
acréscimo de informacao! Existem varia¢des dessa técnica para a codificacdo de dados categoricos.
A vantagem dessas técnicas é permitir que o algoritmo de aprendizado de maquina entenda melhor
as relagdes entre os dados e faca previsdes mais precisas sem perda/acréscimo de dados.

Para finalizar, note que o one-hot encoding tem uma redundancia: se eu tenho n categorias, eu ndo
preciso de n colunas na tabela para representa-las. No caso das categorias de cores, se uma
observacdo ndo é vermelha nem verde, ela é necessariamente azul; se ndo é vermelha nem azul, ela
é necessariamente verde; e se ndo é verde nem azul, ela é necessariamente vermelha. Logo, para
representar essas categorias, bastava n-1 colunas na tabela. Vejamos:

OBVERVAQ@ES VERMELHO VERDE

VERMELHO

VERDE

AZUL

VERDE
ONE-HOT ENCODING

AZUL

VERMELHO

OOOIOIOI

VERMELHO

IIO o O OII

Note que, com apenas duas colunas, foi possivel representar a mesma informacdo da tabela
anterior. E bem simples: tudo que ndo for vermelho ou verde, serd azul!
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Estudo de Caso

Contexto: Jodo é um servidor publico responsavel pela anélise de dados de emprego em
uma secretaria estadual de trabalho. Ele estd encarregado de analisar um conjunto de dados
que inclui informacdes sobre o status de emprego, nivel de educacéo, ocupacéo e setor de
trabalho dos cidad&os.

Problema: ao analisar os dados, Jodo percebe que muitas das varidveis sdo categdricas.
Variaveis categoricas, como o nivel de educacdo (por exemplo, "Ensino Fundamental”, "Ensino
Médio", "Ensino Superior") e setor de trabalho (por exemplo, "Tecnologia", "Saude",
"Educacao"), precisam ser transformadas em um formato numérico adequado para andlise e
para o uso em algoritmos de aprendizado de maquina.

Estratégias de Solucao: Jodo decide aplicar técnicas de codificacdo de dados categédricos
para transformar essas varidveis em um formato numérico. Aqui estdo seus passos:

» Exploracédo Inicial dos Dados: Jodo comega explorando o conjunto de dados para
entender a distribuicdo das varidveis categéricas;

» Codificacdo de Varidveis Categéricas: Jodo utiliza diferentes técnicas para transformar as
variadveis categoricas em um formato numérico (Ex: Label Encoding ou One-Hot Encoding);

» Label Encoding: para varidveis ordinais, onde hd uma ordem intrinseca nas categorias,
como o nivel de educacéo;

* One-Hot Encoding: para varidveis nominais, onde ndo hd& uma ordem intrinseca nas
categorias, como o setor de trabalho;

» Verificacdo e Andlise Pds-Codificacdo: Jodo verifica os dados para garantir que as variaveis
foram transformadas corretamente e que o novo formato estéd adequado para anélise;

* Implementacgdo e Avaliacdo de Modelos Preditivos: com os dados codificados, Jodo pode
prosseguir com a implementacédo e avaliacdo de modelos preditivos. Ele treina e testa
algoritmos de aprendizado de méaquina para prever, por exemplo, o status de emprego
com base nos dados transformados.

Resultados: ao aplicar essas técnicas de codificagdo de dados categdricos, Jodo conseguiu
transformar varidveis categdricas em um formato numérico adequado para anélise e
modelagem preditiva. Isso permitiu que ele implementasse algoritmos de aprendizado de
maquina mais eficazes e precisos para prever o status de emprego dos cidad&os.

Classes Desbalanceadas

Um problema muito comum de classificagdao ocorre quando existe uma desproporcao nos dados,
isto €, temos muito mais dados de uma classe do que de outra (pode ocorrer também para
problemas com mais de duas classes). Entdo, quando temos um desequilibrio de classe, o

e
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classificador de aprendizado de maquina tende a ser mais tendencioso em relacdo a classe
majoritaria, causando ma classificacao da classe minoritaria. Como assim, Diego?

Imagine os dados sobre analise de fraudes em transacdes de cartdes de crédito. Sabe quando
aparece no seu celular uma notificacdo sobre uma compra que vocé sabe que vocé néo fez? E aquela
correria para ligar no banco e bloquear o cartdo. Pois é, tem sido cada vez mais comum! Quando

analisamos um conjunto de dados sobre transa¢des de cartdes de crédito, vemos basicamente duas
classes: transagdes normais e transagoes fraudulentas. E onde entra o desbalanceamento?

Classes das transacbes

250000

200000

5 150000
g

100000

50000

Class

Ora, eu ja tive cartdes bloqueados em duas oportunidades por conta de transagdes fraudulentas,
mas é a excecao da excecao da excecdo: a regra € que a imensa maioria das transagoes sejam
normais. Vejam na imagem anterior um exemplo de um conjunto de dados de transagoes de uma
operadora de cartdao de crédito: a Classe o representa as transagdes normais e a Classe 1 representa
as transacgoes fraudulentas.

Note que nem é possivel ver nada azul da Classe 1 porque é t3o pouco que é quase irrelevante, mas
esse grafico representa 284.315 transagdes normais e 492 transagoes fraudulentas. Em outras
palavras, temos 99,82% de transagdes normais e 0,17% de transagoes fraudulentas. E por que isso é
um problema, Diego? Porque esse desequilibrio pode levar a modelos tendenciosos que nao sao
representativos da populagdo como um todo.

Isso pode ocasionar previsoes imprecisas e baixo desempenho do modelo. Além disso, pode levar a
classificadores excessivamente sensiveis a classe majoritaria, ignorando a classe minoritaria.
Galera, imagine que eu faca a pior modelagem possivel de um modelo de classificacao! Por pior que
ele seja, se ele simplesmente “chutar” sempre que uma transa¢do foi normal, ele acertara na
maioria das vezes porque raramente uma transacao é fraudulenta.
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Nesse caso, a acuracia do nosso modelo sera proxima de 100%, mesmo ele tendo sido
pessimamente modelado. A maquina ndo aprendeu nada — ela apenas foi guiada a minimizar o erro
no conjunto de dados de treinamento (que tem ampla maioria de transagdes normais) e ignorou os
padroes de transagdes fraudulentas. O nome disso é Paradoxo da Acuracia, em que parametros de
um algoritmo ndo diferenciam a classe minoritaria das demais categorias.

Ora, mas o principal objetivo de um modelo de aprendizado de maquina que trata de transacdes de
cartdo de crédito é justamente identificar padroes de transacoes fraudulentas a fim de impedi-las.
Bacana! E como resolve isso? Bem, uma alternativa é consegquir mais dados de treinamento —
preferencialmente da classe minoritaria. Outra alternativa é alterar a métrica de desempenho: em
vez de usar a acuracia.

A acuracia é uma métrica muito sensivel ao acerto médio, logo ndo tem um bom desempenho na
medicao da qualidade de modelos quando o conjunto de dados tem uma despropor¢ao muito
grande entre as classes. Para resolver esse problema, podemos utilizar outras métricas de
desempenho, tais como F-Score ou Curva ROC. Outra alternativa é fazer uma reamostragem e,
para isso, temos duas opgoes...

Podemos fazer um undersampling majoritario (ou subamostragem), que consiste em eliminar
aleatoriamente dados da classe majoritaria até que ambas as classes tenham a mesma quantidade
de dados. Inversamente, podemos fazer um oversampling minoritario (ou superamostragem), que
consiste em criar novos dados baseados nos dados da classe minoritaria de forma aleatoria até que
ambas as classes tenham a mesma quantidade de dados.

Trata-se de uma forma de garantir que os dados da classe minoritaria aparecam varias vezes — é
como se eu replicasse aleatoriamente dados da classe minoritaria para eliminar a desproporcéo. E
claro que essas solugoes também possuem problemas: a subamostragem perde informacdes Uteis,
o que pode fazer o modelo gerar underfitting; ja a superamostragem pode induzir o modelo a
encontrar padroes de dados que nao refletem a realidade da classe minoritaria.

Existem outras técnicas, tais como: utilizacdo de amostras sintéticas, atribuicao de pesos diferentes
as classes, utilizacao de algoritmos especificos para deteccao de anomalias, avaliagao de algoritmos
menos sensiveis ao desbalanceamento (como as arvores de decisdo). Enfim... existem diversas
solucgdes e essas solugoes podem ser combinadas de diversas formas para minimizar o problema do
desbalanceamento (também chamado de amostras enviesadas).

Esse foi basicamente o tema de uma das questdes da prova discursiva do TCU! Ele mostrava um
caso em que um classificador de pegas boas ou defeituosas atingiu altissima precisao. Ocorre que o
modelo basicamente que todas as pegas eram boas e nenhuma pecga era defeituosa — caso tipico de
desbalanceamento de classes. Como o modelo tinha o objetivo principal justamente de indicar
pecas defeituosas, ele fez um péssimo servico!

Pedia-se também para dar exemplos de solugdes, tais como oversampling, undersampling,
atribuicao de pesos diferentes as classes, entre outras —tudo que acabamos de estudar!
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Estudo de Caso

Contexto: Rafael é um servidor publico responsavel pela anélise de dados de saide em uma
secretaria estadual de saude. Ele estd encarregado de analisar um conjunto de dados sobre
diagndsticos de doencas raras. Os dados incluem informagdes sobre pacientes, sintomas,
histérico médico e resultados de testes. A varidvel alvo é o diagnéstico de uma doenca rara,
que é bastante desbalanceada, com muito mais casos negativos (auséncia da doenga) do que
positivos (presenca da doenca).

Problema: a alta desproporcdo entre as classes na varidvel alvo pode levar a modelos
preditivos que sdo tendenciosos para a classe majoritaria, resultando em baixa sensibilidade
para a deteccdo da classe minoritaria (a doenca rara). Rafael precisa encontrar uma maneira
de tratar o desbalanceamento das classes para melhorar a eficdcia dos modelos preditivos.

Estratégias de Solucao: Rafael decide aplicar véarias técnicas de pré-processamento de dados
para lidar com classes desbalanceadas. Aqui estdo os passos que ele seguiu:

» Exploracédo Inicial dos Dados: Rafael comeca explorando o conjunto de dados para
entender a distribuicdo das classes na variadvel alvo;

» Técnicas de Amostragem: Rafael aplica diferentes técnicas para balancear as classes:
Subamostragem da Classe Majoritéria; Superamostragem da Classe Minoritaria; SMOTE;

» Subamostragem da Classe Majoritéria: essa técnica permitir reduzir o nUmero de exemplos
na classe majoritéria;

» Superamostragem da Classe Minoritéria: aumenta o nimero de exemplos na classe
minoritaria;

»  SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique): gera exemplos sintéticos da classe
minoritaria;

» Verificacdo e Anélise Pds-Amostragem: apds aplicar as técnicas de amostragem, Rafael
verifica novamente os dados para garantir que as classes estdo balanceadas;

* Implementagdo e Avaliacdo de Modelos Preditivos: com os dados balanceados, Rafael
pode prosseguir com a implementagao e avaliacdo de modelos preditivos. Ele treina e
testa algoritmos de aprendizado de méaquina para prever a presenca da doenca rara com
base nos dados balanceados.

Resultados: ao aplicar essas técnicas de balanceamento de classes, Rafael conseguiu lidar
com o desbalanceamento das classes, melhorando a sensibilidade e a precisdo dos modelos
preditivos na deteccdo da doenca rara. Isso permitiu que ele gerasse insights mais robustos e
confidveis para a tomada de decisdes na érea de saude publica.

Desidentificagcdao de Dados Sensiveis
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A desidentificacdo de dados sensiveis € uma técnica utilizada especialmente em cenarios onde a
privacidade e a seguranca dos dados pessoais sdo de suma importancia. Esta técnica visa proteger
a identidade dos individuos, removendo ou modificando informacdes que possam ser usadas para
identifica-los diretamente ou indiretamente. Dentre as principais técnicas, temos: anonimizagao,
pseudonimizagdo, mascaramento, tokenizacao, agregagao, supressao, entre outros.

TECNICAS DESCRIGAQ

ANONIMIZAGAD

PSEUDONIMIZACAO

MASCARAMENTO

TOKENIZAGAD

AGREGAGAD

SUPRESSAQ

Eliminar informa¢des como nome, endereco, numero de telefone, e outros identificadores
diretos que possam revelar a identidade de uma pessoa. Modificar dados especificos para que
se tornem menos precisos, mas ainda Uteis para analise.

Substituiridentificadores diretos por pseudénimos ou codigos. Esses pseudonimos ndo revelam
aidentidade real dos individuos sem acesso a uma tabela de correspondéncia segura.

Substituir dados sensiveis por caracteres ou simbolos, de forma que os dados reais ndo sejam
visiveis. Por exemplo, transformar um nimero de cartdo de crédito em "**** *kxk dkdk 153,"

Substituir dados sensiveis por tokens Unicos que podem ser mapeados de volta aos dados
originais por meio de uma tabela de tokenizacdo segura. E amplamente usado em transacdes
financeiras.

Agrupar dados de varias fontes para criar estatisticas agregadas que ndo podem ser atribuidas
a individuos especificos. Por exemplo, calcular a média de uma variavel para um grupo de
pessoas.

Excluir completamente os dados sensiveis de conjuntos de dados onde sua presenga ndo é
necessaria para a analise.

Dentre as vantagens dessa técnica, temos: Prote¢do da Privacidade — a desidentificacdo protege a
privacidade dos individuos, minimizando o risco de identificacdo em conjuntos de dados;
Conformidade com Regulamentagdes — ajuda a cumprir requlamentos de prote¢ao de dados (Ex:
LGPD); Facilitagao da Compartilhamento de Dados — permite o compartilhamento sequro de dados

entre diferentes entidades para fins de pesquisa e analise, sem comprometer a privacidade.

Estudo de Caso

Contexto: Clara é uma servidora publica responsavel pela anélise de dados de saide em uma
secretaria estadual de saude. Ela estd encarregada de preparar um conjunto de dados sobre
pacientes para andlise estatistica e modelagem preditiva, com o objetivo de melhorar os
servicos de saude. Os dados incluem informacdes sensiveis, como nomes, enderecos,
numeros de telefone e nimeros de identificacdo dos pacientes.

Problema: para garantir a privacidade dos pacientes e cumprir com as regulamentagdes de
protecdo de dados (como a LGPD no Brasil), Clara precisa desidentificar os dados sensiveis
antes de compartilha-los com a equipe de anélise. Isso envolve a remog¢ao ou mascaramento
de informacgdes que possam identificar diretamente os individuos.

Estratégias de Solucao: Clara decide aplicar técnicas de desidentificacdo de dados sensiveis
para proteger a privacidade dos pacientes. Aqui estdo os passos que ela seguiu:
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» Exploracédo Inicial dos Dados: Clara comeca explorando o conjunto de dados para
identificar as colunas que contém informacdes sensiveis;

» Remocgdo de Informagdes Diretas de Identificagdo: Clara remove colunas que contém
informacdes que identificam diretamente os individuos, como nomes, nimeros de
telefone e nimeros de identificacéo;

» Mascaramento de Informacgdes Sensiveis: para colunas que ndo podem ser removidas, mas
que ainda contém informacdes sensiveis (como enderecos), Clara aplica técnicas de
mascaramento, substituindo os valores originais por valores ficticios;

» Generalizacdo de Dados: Clara generaliza os dados sensiveis que ndo podem ser
removidos nem mascarados diretamente, transformando informacgdes especificas em
categorias mais amplas. Por exemplo, ela pode transformar datas de nascimento em faixas
etarias;

* Pseudonimizagdo de Dados: Clara substitui identificadores Unicos por pseudénimos que
preservam a unicidade mas ndo revelam a identidade real dos individuos;

» Verificacdo Pds-Desidentificacdo: Clara verifica novamente os dados para garantir que
todas as informacdes sensiveis foram adequadamente desidentificadas e que os dados
estdo prontos para andlise;

* Implementagdo e Avaliagdo de Modelos Preditivos: com os dados desidentificados, Clara
pode prosseguir com a implementacao e avaliacdo de modelos preditivos. Ela treina e
testa algoritmos de aprendizado de méaquina para prever resultados de saide com base
nos dados transformados.

Resultados: ao aplicar essas técnicas de desidentificagcdo de dados sensiveis, Clara conseguiu
proteger a privacidade dos pacientes enquanto preparava os dados para anélise. Isso permitiu
que a equipe de andlise conduzisse estudos estatisticos e modelagem preditiva sem
comprometer a confidencialidade dos dados dos pacientes.

Viés de Selecao

O viés de selecao (também chamado de viés de amostragem) é um problema critico que pode afetar
a validade das conclusdes tiradas a partir da analise dos dados. Ele ocorre quando o conjunto de
dados utilizado para a analise ndo é representativo da populacao total ou quando ha um processo
sistematico que favorece a inclusdo de certas observagoes sobre outras. O viés de sele¢ao acontece
quando o método de coleta ou amostragem dos dados introduz uma distor¢ao nos resultados.

Este viés pode surgir de varias formas, como a exclusdo nao intencional de grupos especificos ou a
inclusdo excessiva de certos dados devido a conveniéncias na coleta. Suas causas comuns sao:

= Amostragem Nao Aleatoria: quando a sele¢ao dos dados é feita de maneira nao aleatéria ou
baseada em conveniéncia, e ndo reflete a diversidade ou composicao da populagao-alvo.
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Perda de Dados: situagoes em que ha perda de dados de certos grupos, como quando pesquisas
online excluem automaticamente individuos sem acesso a internet.

Autoselecao: quando a participagdo nos dados depende da vontade dos individuos, como em
pesquisas voluntarias, que podem atrair apenas aqueles com um interesse particular no tema.

Fatores Externos: mudancas no ambiente que afetam a coleta de dados, como eventos
sazonais que influenciam o comportamento de compra dos consumidores.

O viés de sele¢do pode ter diversos impactos:

Conclusoes Erroneas: as analises baseadas em dados com viés de selecdo podem levar a
conclusoes incorretas sobre tendéncias e padrdes.

Generalizacao Invalida: resultados podem ndo ser aplicaveis a populagao geral, limitando a
utilidade pratica das analises.

Modelos Prejudicados: modelos treinados em dados enviesados podem apresentar
desempenho ruim em novos dados.

Estudo de Caso

Contexto: Jodo € um servidor publico responsével pela anélise de dados no Ministério da
Educagado de um estado. Ele estd encarregado de analisar os dados de desempenho escolar
para avaliar a eficacia de diferentes politicas educacionais. O conjunto de dados inclui
informacdes sobre o desempenho académico dos alunos em varias disciplinas, dados
demograficos, taxas de frequéncia, e recursos disponiveis nas escolas.

Problema: durante a anélise inicial, Jodo percebeu que o conjunto de dados apresentava um
viés de selecdo que poderia comprometer a validade dos resultados. As escolas participantes
eram, em sua maioria, aquelas localizadas em areas urbanas com mais recursos, enquanto
escolas de éareas rurais e desfavorecidas estavam sub-representadas. Este viés pode distorcer
as conclusdes, fazendo parecer que as politicas educacionais estdo funcionando melhor do
que realmente estdo, j& que as escolas com mais recursos tendem a ter um desempenho
melhor.

Estratégias de Solucdo: Para resolver esses problemas, Jodo implementou as seguintes
estratégias de pré-processamento de dados:

» Reamostragem dos Dados: Jodo decidiu coletar dados adicionais das escolas em &reas
rurais e desfavorecidas para garantir uma representacdo equilibrada no conjunto de
dados. Ele também usou técnicas de amostragem estratificada para garantir que cada
subgrupo (urbanos vs. rurais) fosse proporcionalmente representado na anélise.

» Ajuste Estatistico: Jodo aplicou pesos aos dados existentes para refletir a proporgéo real
de escolas em cada regido. Isso envolveu ajustar o impacto das escolas urbanas e rurais
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nos resultados gerais. Ele também utilizou técnicas de correspondéncia de escore de
propensao para equilibrar as caracteristicas das escolas nos grupos analisados, permitindo
comparagdes mais justas entre as escolas urbanas e rurais.

» Analise e Integracao de Dados Adicionais: Jodo integrou dados adicionais sobre fatores
socioecondmicos, como renda familiar média e nivel de educacéo dos pais, para controlar
melhor as diferencas entre as populacdes escolares. Ele também trabalhou com governos
locais e ONGs para obter informacdes mais detalhadas e abrangentes das escolas sub-
representadas, enriquecendo o conjunto de dados com insights qualitativos.

* Ferramentas de Correcao de Viés: Jodo implementou algoritmos de machine learning
que detectam e ajustam automaticamente o viés de selecdo, utilizando técnicas como a
reponderagdo de observagdes para equilibrar o conjunto de dados.

Resultados: apds a implementacdo dessas estratégias, Jodo observou melhorias significativas
na representatividade e qualidade dos dados, tais como aumento da acurécia, insights mais
aprofundados, politicas mais eficazes e reconhecimento de padrdes regionais.

Strat 41 Goverr
196

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o
www.estrategiaconcursos.com.br




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informética®
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Aprendizado de Maquina

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXISSIMA

Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning) é a area
da inteligéncia artificial que busca desenvolver técnicas
computacionais sobre aprendizado assim como a construgao de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma auténoma
que tome decisOes baseado em experiéncias acumuladas por
meio da solu¢dao bem-sucedida de problemas anteriores. Trata-
se de uma ferramenta poderosa para a aquisicao automatica
de conhecimento por meio da imitacao do comportamento de
aprendizagem humano com foco em aprender a reconhecer
padroes complexos e tomar decisoes.

Vamos ver exemplo bem simples: imagine que vocé deseja criar um software para diferenciar magas
e laranjas. Vocé tem dados que indicam que as laranjas pesam entre 150-200g e as magas entre 100-
130g. Além disso, as laranjas tém cascas asperas e as macas tém cascas suaves (que vocé pode
representar como o ou 1). Ora, se vocé tem uma fruta que pesa 115g e possui casca suave, seu
programa pode determinar que provavelmente se trata de uma maca.

De outra forma, se a fruta tem 1759 e possui casca aspera, provavelmente se trata de uma laranja.
Qualquer coisa fora desses limites também ndo sera nem um nem outro. E se sua fruta tem casca
suave, mas pesa apenas 99g? Vocé sabe que provavelmente é uma maca, mas o seu programa nao
sabe disso. Logo, quanto mais dados vocé tiver, mais precisos serao os seus resultados. A parte
legal é que seu algoritmo pode ir aprendendo sozinho o que é uma laranja ou uma maca.

Cada vez que o usuario confirma que o programa acertou
ou errou, ele é capaz de aprender e melhorar! Vejam no
exemplo abaixo uma tecnologia que esta ficando cada vez
mais comum: reconhecimento facil! Hoje em dia, a China a
possui mais de 200 milhdes de cameras de vigilancia com essa
tecnologia e, quanto mais ela for testada, mais a maquina
aprendera e ficara mais precisa. Sério, tem coisa mais linda que
a drea de Tecnologia da Informacgdo! :)

(SERPRO - 2013) Algumas das principais técnicas utilizadas para a realizacao de
Datamining sao: estatistica, aprendizado de maquina, datawarehouse e recuperagao de
informacdes.

Comentarios: todas essas sdo técnicas de Data Mining —inclusive Aprendizado de Maquina. Data Warehouse também? Galera,
isso é bastante impreciso! O ideal seria mencionar Data Warehousing, mas a banca ignorou solenemente (Correto).
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Mineracao de Texto (Text Mining)

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXISSIMA

A Mineracgao de Texto é um meio para encontrar padroes interessantes/Uteis em um contexto
de informacodes textuais nao estruturadas, combinado com alguma tecnologia de extracdo e de
recuperacao da informacdo, processo de linguagem natural e de sumarizacdo ou indexacdo de
documentos. A internet estd cheia de informacgdes e processa-las pode ser uma tarefa e tanto, mas
essa tarefa pode ser facilmente executada por meio de ferramentas de Text Mining.

Para ser bem honesto, qualquer informacgdo é inutil se ndo pudermos interpreta-la da maneira
adequada. As tecnologias de aprendizado de maquina sdo usadas para extrair informacdes ocultas
ou abstratas de um pedaco de texto utilizando um computador. O resultado é inovador porque
descobrimos tendéncias e opinides inexploradas que tém implicac6es inacreditaveis em
diversos campos do conhecimento.

Ha alguns anos, nds estamos testemunhando uma enorme reviravolta em todos os setores devido
a aceitacdo das midias sociais como uma plataforma para compartilhar opinides e comentarios
sobre qualquer coisa, incluindo grandes marcas, pessoas, produtos, etc. Os usuarios agora utilizam
plataformas como o Facebook e o Twitter para compartilhar seus sentimentos. Hoje mesmo eu
estava navegando pela minha linha do tempo e vi o seguinte tweet:

Antonio Tabet & Y we Privalia @privalia_br - 16 h
@antoniotabet &% o tn m Sya e a AEDrivalia Br CAC
N Em resposta a @antoniotabet e @Privalia_Br_SAC
Nunca, jamais e em tempo algum comprem qualquer 0i Antonio, tudo bem? Quero te ajudar! Me informe o nimero do seu
coisa no @privalia_br. Poupe seu tempo do pedido, por favor?
aborrecimento que é consertar os erros deles. Q1 'D Q 1 Ty
#FicaADica cc: @Privalia_Br_SAC
) ‘ b Antonio Tabet €3 @antoniotabet - 12 h
12:14 AM . 2 de out de 2019 . Twitter Web App
82711228

10 Retweets 265 Curtidas Q 2 1 ) Ty

Observem que a empresa ndo é boba e jd foi atuar pela propria rede social!

Pois €, as midias sociais agora estao preenchidas com milhdes de avaliagcdes sobre diversos
produtos, imagine entao sobre uma marca. Dessa forma, torna-se imperativo que qualquer marca
utilize alguma ferramenta de mineragao de textos para conhecer os sentimentos de seus clientes a
fim de atendé-los bem. Com essas ferramentas, um profissional de marketing pode conhecer todas
as tendéncias e opinides relacionadas aos seus concorrentes em potencial.

O que as pessoas sentem e dizem esta espalhado por toda a Internet, mas quem se daria ao luxo de
avaliar e estudar tudo isso? Vamos ser sinceros: as ferramentas de minera¢ao de texto neste
contexto podem ser um potencial enorme de fonte de renda para esse sujeito de marketing!
Enfim, esse é s6 um panorama geral para que vocés entendam a abrangéncia da aplicacao dessa
tecnologia no mundo hoje. Voltemos a teoria...
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Em suma, a mineracao de texto tem como objetivo a busca de informagdes relevantes e a
descoberta de conhecimentos significativos a partir de documentos textuais ndo estruturados ou
semiestruturados. Este processo envolve um grau de dificuldade significativo considerando que
as informagdes normalmente estao disponiveis em linguagem natural, sem a preocupagao com
a padronizagao ou com a estrutura¢ao dos dados — sua matéria prima é a palavra!

Por fim, um bom exemplo de Mineragdo de Texto é o Processamento de Linguagem Natural (PLN).
Trata-se de uma area dentro da Inteligéncia Artificial que busca fazer com que os computadores
entendam e simulem uma linguagem humana. E utilizado em diversas ferramentas como Google
Tradutor, Sistemas de Reconhecimento de Falas e Nuvem de Palavras — esse Ultimo é um dos
que eu acho mais interessantes.

Uma vem de palavras é um recurso grafico (usado principalmente na internet) para descrever
os termos mais frequentes de um determinado texto. O tamanho da fonte em que a palavra é
apresentada é uma funcdo da frequéncia da palavra no texto: palavras mais frequentes sdo
desenhadas em fontes de tamanho maior, palavras menos frequentes sao desenhadas em fontes
de tamanho menor. Eu gosto muito de brincar com essas ferramentas, vejam so...

HTTPS://MONKEYLEARN.COM/WORD-CLOUD/

Vocé pode inserir qualquer texto e ele devolvera uma nuvem de palavras com tamanho
proporcional a frequéncia. Por curiosidade, eu inseri a letra de Faroeste Caboclo do Legiao
Urbana e abaixo esta o resultado. A palavra que mais aparece é “Santo Cristo”, depois “Maria
Lucia”, e assim por diante. Claro que se trata de uma ferramenta de inteligéncia artificial capaz de
eliminar alguns pronomes, artigos, entre outros para que seja mais Util ao usuario.

ele foi pela

eristo era bandido . s onde morava  |IfErNO €le foi

santo cristo era  ele dizia . .
jeremias

pro inferno ele

dacidade mgaria IGcid"® V'

vou pegar vocés

santo cristosu g

Ihe deu

Achei tao divertido brincar com isso que fiz o download de uma biblia digital e inseri o capitulo do
Génesis na ferramenta. Vejam as palavras que mais aparecem:
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. homem
pOI‘ISSO
terrq seus filhos

tua descendéncia mulher sen hOI‘
dlsse senhor deus SObre

meU Senhor po ra que filhos de jacé
. p nome
JOS€  seus egito deus

meu pal servo filhos entdo disse qucmdo
seu pdai meu filho

seu irmdao

suas espécies

(IF/GO - 2019) E um meio de encontrar padrdes interessantes ou Uteis em um contexto
de informagdes textuais ndo estruturadas, combinado com alguma tecnologia de
extracdo e de recuperacdo da informagdo, processo de linguagem natural e de
sumarizagao/indexacao de documentos. (Dixson, 1997, apud TRYBULA, 1999).

O conceito apresentado pelo autor se refere ao processo de:

a) mineragao de dados.
b) ontologia.

c) redes semanticas.

d) mineragao de texto.

Comentarios: o meio de encontrar padrdes Uteis em textos ndo estruturados se refere & mineragao de texto (Letra D).

(ME — 2020) Mecanismos de busca utilizam mineragao de textos para apresentar ao
usuario os resultados de suas pesquisas, de modo que ambos os conceitos se equivalem.

Comentarios: opa... cuidado! A Mineracdo de Texto busca descobrir informagdes previamente desconhecidas; ja Mecanismos
de Busca partem ja do que o usuario deseja procurar e apenas recupera (Errado).

(ME - 2020) A mineragao de textos utiliza técnicas diferentes da minera¢ao de dados,
tendo em vista que os textos representam um tipo especifico de dado.

Comentarios: na verdade, as técnicas utilizadas sdo as mesmas — muda apenas o tipo de dado (Errado).
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Técnicas e Tarefas

INCIDENCIA EM PROVA: ALTiSSIMA

Sendo rigoroso, tarefas consistem na especificagao do que estamos querendo buscar nos dados
(O que?) e as técnicas consistem na especificagdo de como descobrir os padrées (Como?). Em
geral, as bancas ndo cobram essa diferenciacao e tratam os conceitos como similares. Conforme é
apresentado na imagem a sequir, podemos dividi-las em duas categorias: Preditivas e Descritivas.

Vejamos na imagem seguinte...
'

Técnicas Preditivas buscam prever os valores dos dados usando resultados conhecidos coletados
de diferentes conjuntos de dados, isto &, busca-se prever o futuro com base dos dados passados. Ja
Técnicas Descritivas buscam descrever relacionamentos entre varidveis e resumir grandes
quantidades de dados. Eles usam técnicas estatisticas para encontrar relagdes entre variaveis,
como correlagoes e associagoes.

Antes de seguir para o detalhamento de cada uma das tarefas, vamos falar sobre o conceito de
aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por refor¢o®. E
bem simples: uma técnica de aprendizado supervisionado € aquela que necessita de supervisdo ou
interacdo com um ser humano, enquanto uma técnica de aprendizado nao supervisionado nao
necessita desse tipo de supervisao ou interacao. Calma que ficard mais claro...

No aprendizado supervisionado, um ser humano alimenta o algoritmo com categorias de dados de
saida de tal forma que o algoritmo aprenda como classificar os dados de entrada nas categorias de
dados de saida pré-definidas. Vejam na imagem seguinte que ha um conjunto de pontinhos e eu
desejo classifica-los de acordo com as suas cores em vermelho, verde e roxo (¢ s6 um exemplo, as
categorias poderiam ser pontinhos cujo nome da cor comega com a letra V ou R).

Note que —de antemao —eu ja defini quais serdo as categorias de saida que desejo, logo o algoritmo
ira receber os dados brutos de entrada, ird processa-los e aprendera a classifica-los em cada uma

6 Em tese, existe também o aprendizado semi-supervisionado em que parte dos dados sdo rotulados e parte ndo sdo rotulados (isso ajudar a reduzir
custos do processo supervisionado).
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das categorias de saida que eu defini inicialmente. Se um ser humano interferiu no algoritmo preé-
definindo as categorias de saida do algoritmo, o algoritmo utilizou um aprendizado
supervisionado porque ele aprendeu a categoria/rotulo, mas com o auxilio de um ser humano.

Input Raw Data B

( Algorithm ) ( Processing )

Ja no aprendizado ndo supervisionado, um ser humano ndo alimenta o algoritmo com categorias
de dados de saida pré-definidas. Vejam na imagem anterior que ha um conjunto de pontinhos e o
algoritmo — por si s6 — interpreta esses dados de entrada em busca de similaridades, padrdes e
caracteristicas em comum, realiza o processamento e ele mesmo os categoriza da maneira que ele
acha mais interessante sem nenhuma interferéncia humana durante o processo.

D ] l | D

Input Raw Data Algorithm

wliiknown Output
#No Training Dats Set

Existe também uma terceira categoria chamada Aprendizado por Reforco, que usa recompensas
e punicdes para ajudar os algoritmos a aprenderem. O principio é simples: quando um agente de
aprendizado realiza uma ag¢do que leva a uma recompensa, ele ira tentar repetir essa agao para
conseguir a recompensa novamente. Por outro lado, quando uma agdo leva a uma puni¢do, o
agente evitara essa agao no futuro. O objetivo aqui € maximizar a recompensa ao longo do tempo!
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Imagine um programa de computador que joga xadrez com um humano. O programa receberia um
conjunto de regras e recompensas e, entdo, tentaria encontrar o melhor movimento a ser feito para
maximizar suas recompensas (vencer o adversario). Ao jogar e tomar decisoes na tentativa e erro,
aprenderia com seus sucessos e insucessos e, eventualmente, se tornaria um jogador de xadrez
experiente (tanto que hoje em dia é quase impossivel ganhar de um computador).

As técnicas de Classificagdo e Regressao sao consideradas de aprendizado supervisionado; ja as
técnicas de Associacdo, Agrupamento sdo de aprendizado ndo-supervisionado’.

SUPERVISIONADO CLASSIFICACAD REGRESSAQ

APRENDIZADO .
NAO

SUPERVISIONADO ASSOCIACAD AGRUPAMENTO

7 Dica que eu encontrei recentemente: comegou com A é uma técnica de aprendizado n&o supervisionado (Associacdo, Agrupamento).
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Deteccao de Anomalia

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXISSIMA

Antes de falarmos especificamente das quatro principais técnicas de minera¢ao, vamos falar sobre
a Deteccdo de Anomalia! Ela também é uma tarefa de mineragdo, porém pode ser utilizada em
conjunto com as outras. O padrao é que ela funcione com algoritmos de aprendizado nao
supervisionados, mas ela também pode funcionar com algoritmos de aprendizado
supervisionados.

O que é uma anomalia? Em nosso contexto, é aquele famoso
ponto “fora da curva” — também conhecido em inglés como
outlier. Como assim, professor? Galera, a média de altura paraum
homem no mundo é de 1,74m! Eu, por exemplo, tenho 1,77m e
estou bem préximo da média, no entanto algumas vezes nods
encontramos excecdes. Na imagem ao lado, nds temos o
nepalés Chandra Dangi e o turco Sultan Kosen — o primeiro é o
menor homem do mundo atualmente, medindo o,54m e o
segundo é o maior homem do mundo atualmente, medindo
2,51m. E comum ver pessoas desses tamanhos? Nao! Por essa
razdo, esses dados de altura sao considerados anomalias,
excegOes, aberragdes justamente porque eles fogem
drasticamente da normalidade e do padrao esperado. E qual é o
problema disso? O problema é que isso pode causar anomalias
nos resultados obtidos por meio de algoritmos e sistemas de
analise. E o que causa uma anomalia?

Bem, a causa pode ter uma origem natural ou artificial. Uma pessoa que ha trinta anos declara ter
crescimento de patrimonio anual de 1% e, de repente, declara ter tido um crescimento de
1000% pode ter ganhado na megasena — essa € uma anomalia natural. Por outro lado, essa
mesma pessoa pode simplesmente ter errado na hora de digitar e declarou patrimdnio de
R$10.000.000 em vez de R$100.000 — essa € uma anomalia artificial.
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Anomalias artificiais podem partir de erros de amostragem, erros de processamento de dados,
erros na entrada de dados, erros de medida ou erros intencionais. Bem, uma forma de detectar
anomalias é por meio de técnicas de analise de outlier, usando — por exemplo - graficos como
Box-plot ou Scatter-plot. Fora as ferramentas graficas, podemos utilizar calculos que podem ser
acrescentados as nossas rotinas, tornando o tratamento dos outliers mais eficiente.

A Deteccao de Anomalias® é basicamente um valor discrepante, ou seja, um valor que se
localiza significativamente distante dos valores considerados normais. E importante notar que
uma anomalia ndo necessariamente é um erro ou um ruido, ela pode caracterizar um valor ou uma
classe bem definida, porém de baixa ocorréncia, as vezes indesejada, ou que reside fora de
agrupamentos ou classes tipicas.

Quase todas as bases de dados reais apresentam algum tipo de anomalia, que pode ser causada por
fatores como atividades maliciosas (por exemplo, furtos, fraudes, intrusdes, etc), erros humanos
(por exemplo, erros de digitagao ou de leitura), mudancas ambientais (por exemplo, no clima, no
comportamento de usuarios, nas regras ou nas leis do sistema etc), falhas em componentes (por
exemplo, pecas, motores, sensores, atuadores etc), etc.

As principais aplicagdes de detec¢cao de anomalias incluem: detecgao de fraudes, analise de crédito,
detec¢do de intrusao, monitoramento de atividades, desempenho de rede, diagndstico de faltas,
analise deimagens e videos, monitoramento de séries temporais, analise de textos, etc. A deteccao
de anomalias em bases de dados é essencialmente um problema de classificagao binaria, no
qual se deseja determinar se um ou mais objetos pertencem a classe normal ou a anomala.

(MF - 2011) Funcionalidade cujo objetivo é encontrar conjuntos de dados que nao
obedecem ao comportamento ou modelo dos dados. Uma vez encontrados, podem ser
tratados ou descartados para utilizagdo em mining. Trata-se de:

a) descricao.

b) agrupamento.

c) visualizagao.

d) analise de outliers.

e) analise de associacodes.

Comentarios: a analise de outliers busca encontrar conjuntos de dados que ndo obedecem ao comportamento ou modelo dos
dados (Letra D).

8 Também chamada de Detecgdo de Novidades, Detecgdo de Ruidos, Detecgéo de Desvios, Detecgdo de Falhas, Detecgdo de Excegdes ou Mineragdo
de Excegoes.
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Classificacao

Trata-se de uma técnica de mineragdo de dados que designa itens de dados a uma determinada
classe ou categoria previamente definida a fim de prever a classe alvo para cada item de dado.

Galera, a ideia da técnica de

classificacdo é categorizar coisas.
Posso dar um exemplo? Existe uma loja
americana chamada Target — ela vende
de tudo, mas principalmente roupas. Ela N

ficou famosa em 2002 por conseguir

adivinhar mulheres que estavam

gravidas e lhes enviar cupons de desconto relacionados a bebés. Diego, como eles fizeram isso? Cara,
isso virou exemplo de problemas de classificagdo de livros didaticos de minera¢ao de dados.

A Target precisava classificar cada cliente em uma de duas categorias: provavelmente gravida
ou provavelmente nao gravida. A classificacdo é um processo que geralmente funciona em varios
estagios. Primeiro, cada instancia tem que ser dividida em uma cole¢do de atributos — também
chamados de rotulo ou etiqueta. Para uma loja como a Target, uma instancia poderia ser uma
mulher qualquer. Calma que vocés vdo entender...

Eu disse que cada instancia deve ser dividida em uma colecao de atributos. Que atributos seriam
relevantes para descobrir se uma mulher estd gravida? Bem, a Target possuia um banco de dados
com informacdes sobre todas as suas clientes como nome, data de nascimento, endereco, e-mail e
o principal: histdérico de compras. Ademais, € comum a compra ou compartilhamento de bases de
dados entre empresas.

Logo, ela possuia todo o histdrico de compras de diversas clientes em varias empresas. Além disso,
a Target possuia um cadastro em seu site para oferecer descontos para mulheres que se
registrassem como gravidas. Com base em tudo isso, ela analisou uma pequena amostra de
dados e, em pouco tempo, surgiram alguns padroes Uteis. Um exemplo interessantissimo foi a
compra de creme hidratante! Como assim, professor?

Analisando a base de mulheres gravidas, um analista descobriu que elas estavam comprando
quantidades maiores de creme hidratante sem cheiro por volta do comego do segundo trimestre de
gravidez. Outro analista observou que, em algum momento das vinte primeiras semanas, mulheres
gravidas compraram muitos suplementos como calcio, magnésio e zinco. Cada informacao dessas
pode ser considerada um atributo que ajuda a encaixar nas duas categorias.

Analistas também descobriram que mulheres na base de registro de gravidas bem proximas de
ganhar o bebé estavam comprando de forma diferenciada uma quantidade maior de sabao neutro
e desinfetantes para maos. Apds interpretacao, foi descoberto que isso significava que
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provavelmente o bebé estava proximo de nascer! Por que isso é importante? Porque cada
informacao dessa é um atributo fundamental para a classificacao de gravidez ou ndo-gravidez.

Claro que, até agora, isso € uma mera expectativa — ainda nao é possivel dizer que o algoritmo
vai acertar na maioria das vezes so porque nds identificamos algumas correlacbes em uma
amostra pequena. Mas, entdo, foram identificados 25 produtos que — quando analisados em
conjunto — permitissem a atribuicdo de um peso ou uma pontuacao. Como assim, professor?
Basicamente, cada produto (atributo) analisado possui um peso diferente. Concordam?

Comprar fraldas é um atributo com um peso/pontuacdo muito maior do que comprar creme
hidratante! Bem, a medida que os computadores comecaram a processar os dados, chegou-se a
uma pontuacdo em relacdo a probabilidade de gravidez de cada compradora! Mais que isso: foi
também possivel estimar sua data de nascimento dentro de uma pequena janela, para que a
Target pudesse enviar cupons cronometrados para fases mais especificas da gravidez.

Para testar, criou-se uma pessoa ficticia no banco de dados chamada Jennifer Simpson que tinha
23 anos, morava em Atlanta e em margo havia comprado um creme hidratante de cacau, uma bolsa
grande o suficiente para caber um pacote de fraldas, suplementos de zinco e magnésio e um tapete
azul brilhante. O algoritmo estimou que havia uma chance de 87% de que ela estivesse gravida
e que o bebé nasceria em algum momento no final de agosto.

Chegou o momento entdo de colocar o algoritmo para rodar na base historica inteira! Isso foi feito
e a Target comecgou a enviar cupons de desconto para itens de bebé pelos correios para clientes que
nunca haviam se cadastrado como gravidas — tudo baseado na pontuacao de seus algoritmos em
relacdo a classificacao realizada. Galera, houve um caso em que um homem irritado entrou em
uma Target de Minneapolis exigindo falar com o gerente.

"Minha filha recebeu isso pelo correio", disse ele. "Ela ainda estd no ensino médio e vocés estdo
enviando cupons para roupas de bebé e bercos? Vocés estdo tentando incentiva-la a engravidar?”. O
gerente nao tinha ideia do que o homem estava falando. Ele olhou o cupom e viu que o endereco
estava correto, realmente era para a filha daquele senhor e continha anuncios de roupas de
maternidade, moveis de crianca e fotos de bebés sorridentes.

O gerente pediu mil desculpas e se despediu do pai da menina. No dia seguinte, ele —nao satisfeito
— fez questao de ligar para aquele senhor e pedir desculpas mais uma vez. Conta-se a histodria
que ao receber o telefone de desculpas, o pai ficou envergonhado: "Eu tive uma conversa com minha
filha", disse ele. "Acontece que tem havido algumas atividades em minha casa que eu ndo conhecia
completamente. Ela esta gravida, prevista para agosto e eu que te devo desculpas".

9 Quem ai ja ouviu falar no livro O Poder do Habito? Pois bem... o capitulo 7 desse livro explica com mais detalhes toda essa histéria que eu acabei
de contar. Fica aqui a recomendacgdo de leitura :)
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Voltando ao tema de classificagao! Companhias de Seguro utilizam a
classificacao para adivinhar quais pacientes idosos morrerdao em breve;
médicos usam para verificar se bebés prematuros estao desenvolvendo
infeccOes perigosas (ja que o classificador pode colocar indicadores
sutis de doencas antes que os humanos notem quaisquer sinais);

v’ ... enfim, ha infinitos exemplos de utilizacao da classificagdo como
PERPLECTO técnica de minera¢do de dados.

Em suma, podemos dizer que a técnica de classificacdo utiliza um algoritmo de aprendizado
supervisionado a fim de distribuir um conjunto de dados de entrada em categorias ou classes pré-
definidas de saida pararealizar a andlise de dados. Constroem-se modelos de classificacao a partir
de um conjunto de dados de entrada, identificando cada classe por meio de multiplos atributos
e os rotulando/etiquetando — sendo essa técnica possivel de ser utilizada com outras técnicas!

ALGORITMOS | DESCRIGAD
DE CLASSIFICAGAD
ﬂ Classifica um objeto com base na maioria dos votos da classe dos k vizinhos mais préximos.

[T\I{2Y)/W Modelo preditivo que mapeia observacdes sobre itens a conclusdes sobre o item alvo,
130 usando arvores de decisGes logicas.

FNLEY[ Método ensemble que constréi multiplas arvores de decisdo durante o treinamento para
ANty melhorara qualidade da classificagdo.

RSN Técnica de classificacdo baseada no teorema de Bayes com a suposicdo de independéncia
N g entre os preditores.

NIGILIR'TARLR Método de classificagdo que encontra o hiperplano que melhor separa diferentes classes de
MACHINE [SVM) dados em um espaco de caracteristicas.

(DPE/AM -2018) Dentre os algoritmos utilizados em data mining, ha um algoritmo que
visa o estabelecimento de categorias, a partir do conjunto de dados, bem como a
distribuicao dos dados nas categorias estabelecidas. Essa descri¢gdao corresponde aos
algoritmos de:

a) classificagao.

b) sumarizagao.

c) visualizagao.

d) evolugao.

e) deteccao de desvios.

Comentarios: o algoritmo que visa o estabelecimento de categorias é o algoritmo de classificacdo (Letra A).
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Regressao

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXA

Galera, um parente muito proximo da classificacdo é a regressdo. Na regressao, em vez de prever
uma categoria, o objetivo é prever um numero. Vamos pegar o exemplo da Target novamente!
Eles queriam saber ndo apenas se cada cliente estava gravida, mas quando enviar cada cupom de
desconto. Entdo eles conseguiram estimar as datas de nascimento também dos bebés. Essa é uma
questao de regressao, isto é, quantas semanas até a cliente dar a luz.

A Regressao depende muitas vezes de dezenas ou mesmo milhares de variaveis ou
caracteristicas que descrevam cada exemplo e encontra uma equagao ou curva para ajustar os
pontos de dados. Como na classificagao, muitas técnicas de regressdao dao a cada caracteristica um
peso, entao combinam contribui¢des positivas e negativas dos recursos ponderados para obteruma
estimativa. Vejam no exemplo a sequir:

| S T N N S SR T NN SO SR THN ST ST S S TR SR T |

R I T PR
-10 10 20 30 40 50 60

La

20

Notem que baseado em diversos pontos de dados, foi tracada uma linha capaz de estimar
dados —poderia ter sido nao-linear também. Galera, essa linha do grafico é dada por uma equacao
baseada em variadveis. Logo, se eu tenho a equacao, eu posso estimar qualquer outro valor — basta
jogar na equacao e esperar o resultado. Vamos supor que o exemplo acima seja dado pela equagao
y =2,2923X — 46,244 — se eu quiser saber qualquer valor de y, é s6 mudar o valor de x.

E, assim como a classificacao, a regressao também é usada em varios lugares. Um dos exemplos
mais conhecidos é o Google Trend da Gripe. Em 2008, o0 Google comecou a publicar estimativas em
tempo real de quantas pessoas teriam gripe com base em pesquisas por palavras como "febre" e
"tosse". Em alguns casos, ele foi capaz de prever surtos regionais de gripe até 10 dias antes de
serem notificados pelo CDC (Centros de Controle e Prevenc¢ao de Doencas).
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Em 2010, o CDC identificou um pico de casos de gripe na regidao do Atlantico dos Estados
Unidos. No entanto, os dados das consultas de pesquisa do Google sobre os sintomas da gripe
conseguiram mostrar esse mesmo pico duas semanas antes do relatdrio do CDC! Inicialmente, o
Google tinha uma precisdao de 97% em relagdo ao CDC, porém em anos subsequentes ele reduziu
sua precisao e o Google decidiu retirar do ar enquanto nao houvesse uma precisao melhor.

HTTPS://WWW.GO0GLE.ORG/FLUTRENDS

Em uma definicdo formal, Navathe afirma que a regressao é uma aplicacdo especial da regra de
classificacdo. Se uma regra de classificacdo é considerada uma funcao sobre varidveis que as
mapeia em uma classe destino, a regra é chamada regressdo. Isto ocorre quando, ao invés de
mapear um registro de dados para uma classe especifica, o valor da variavel é previsto
(calculado) baseado em outros atributos do proprio registro. Bacana?

ALGORITMOS | DESCRICAD
DE REGRESSAD
(AN Algoritmo que modela a relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
LINEAR independentes, assumindo uma relagao linear.

OIS IRKI[HRY[[HW Algoritmo usado para modelar a probabilidade de uma variavel binaria dependente. Apesar
do nome, é um algoritmo de classificagdo.

NIGARTIHR Algoritmo que pode ser usado tanto para classificagdo quanto para regressdo. Encontra o
MACHINE [SVM) hiperplano que melhor separa diferentes classes ou prediz valores.

{313 Algoritmo que imita o cérebro humano para reconhecer padrdes complexos e realizar
NEURAIS previsdes. Pode ser usado para tarefas de classificagdo e regressao.

(CRF/SP — 2018) “A etapa de Mineracdao de Dados compreende a busca efetiva por
conhecimentos Uteis no contexto da aplicagdo de KDD (Knowledge Discovery in
Database), ou Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados. E a principal etapa do
processo de KDD.” Acerca de algumas das tarefas do KDD, analise a assertiva a sequir:
“compreende a busca por uma funcao que mapeie os registros de um banco de dados em
um intervalo de valores reais”. Assinale a alternativa que apresenta esta tarefa.

a) Regressao.

b) Classificagao.
¢) Sumarizagao.
d) Agrupamento.

Comentarios: a tarefa que busca uma fungdo que mapeie registros de um banco de dados é a Regressao (Letra A).
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(TCE/SP - 2009) Uma das abordagens de mining define que, se uma regra de
classificagao é considerada uma funcdo sobre variaveis que as mapeia em uma classe
destino, aregra é chamada:

a) categorizagao.

b) Apriori.

c) algoritmo genético.
d) regressao.

e) minimizagao.

Comentarios: regressao é uma aplicagdo especial da regra de classificacdo. Se uma regra de classificagdo é considerada uma
fungdo sobre variaveis que as mapeia em uma classe destino, a regra é chamada regressdo. Uma aplicagao de regressdo ocorre
quando, em vez de mapear uma tupla de dados de uma relagdo para uma classe especifica, o valor da variavel é previsto baseado
naquela tupla (Letra D).

Strat 56  Goverr
196

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o
www.estrategiaconcursos.com.br




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Analise de Agrupamentos

Anadlise de agrupamentos (também chamados de clusters, grupos, aglomerados, segmentos,
particoes ou agregacOes) é uma técnica que visa fazer agrupamentos automaticos de dados
segundo o seu grau de semelhanca, permitindo a descoberta por faixa de valores e pelo exame de
atributos das entidades envolvidas. Como o nome sugere, o objetivo é descobrir diferentes
clusters em uma massa de dados e agrupa-los de uma forma que ajude com sua analise.

Um agrupamento é uma colecao de registros similares entre si, porém diferentes dos outros
registros nos demais agrupamentos. Esta tarefa difere da classificacdo, uma vez ndo necessita que
0s registros sejam previamente categorizados — trata-se de um aprendizado nao-supervisionado.
Além disso, ela ndo tem a pretensao de classificar, estimar ou predizer o valor de uma variavel, ela
apenas identifica os grupos de dados similares.

Vamos imaginar um site: www.mercadolivre.com.br! La existem milhdes de produtos de
absolutamente tudo que vocé imaginar — mesmo dentro de uma Unica categoria, existem uma
infinidade de produtos diferentes. Por essa razao, o Mercado Livre organiza as coisas em
subcategorias, mas é inviavel ter um funcionario que fique organizando todos os anUncios em
categorias, subcategorias, entre outros.

Em vez disso, a empresa pode usar técnicas de agrupamento para agrupar automaticamente os
produtos. Mais uma vez: cada produto deve primeiro ser dividido em caracteristicas numeéricas,
como quantas vezes a palavra “impressora” aparece na descricdao ou quem é afabricante. O método
de cluster mais simples é adivinhar quantas subcategorias distintas devem existir. Sim, vocé da
um “chute” de categorias...

Em seguida, vocé agrupa itens aleatoriamente em varias categorias diferentes e depois
continua mudando itens entre categorias para tornar cada o grupo mais preciso. No final,
acreditem ou nao, produtos similares acabam se agrupando, mas nao precisamos parar por ai!
Imaginem dois anuncios de um mesmo modelo de camera, mas com cores diferentes! Eles nao
precisam ficar em categorias separadas, porque sdo apenas variantes do mesmo produto.

Dessa forma, além das subcategorias, seria interessante mesclar alguns grupos. Sites como o
Mercado Livre fazem isso por meio de uma técnica chamada clustering hierarquico. Em vez de um
Unico conjunto de categorias, o agrupamento hierarquico produz uma espécie de arvore
taxonomica, aglomerando ou dividindo elementos. Adivinhem quem utilizou essa técnica?
Cambridge Analytica. Ela agrupou eleitores que respondiam ao mesmo tipo de publicidade!

Em sintese, essa técnica realiza agrupamentos comuns chamados clusters, de modo que o grau
de associacao seja forte entre os membros do mesmo grupo e fraco entre membros de grupos
diferentes. Bacana? Antes de falarmos sobre os principais algoritmos de agrupamento nos topicos
seguintes, vamos primeiro ver algumas classificagdes. Iniciemos pela classificagdo em
deterministico e estocastico:
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CLASSIFICACAD DESCRICAQ

DETERMINISTICO Métodos deterministicos apresentam sempre o mesmo agrupamento, independe de

- parametros do algoritmo e/ou da condi¢do inicial.
ESTOCASTICO

Métodos estocasticos podem apresentar diferentes solu¢des dependendo dos parametros e/ou
da condigdo inicial.

Os algoritmos de agrupamento também podem ser divididos em algoritmos hierdrquicos ou
algoritmos particionais:

CLASSIFICACAD DESCRIGAQ

Métodos hierarquicos criam uma decomposic¢ao hierarquica dos dados, podendo ser divididos
: em aglomerativos ou divisivos, baseados em como o processo de composi¢do/decomposi¢ao é
L{[LTGIHIR efetuado. Métodos aglomerativos comecam com cada objeto pertencendo a um grupo e unem
sucessivamente objetos. Métodos divisivos comegam com todos os objetos fazendo parte do
mesmo grupo e particionam sucessivamente 0s grupos em grupos menores.

Dado um conjunto com n objetos, um método particional constréi k particdes dos dados, sendo
que cada particdo representa um cluster (k <= n). Dado o numero k de parti¢des, um método
JUHIHNNIN particional cria uma particdo inicial e emprega um algoritmo de realocacdo iterativa que tem
por objetivo melhorar o particionamento movendo objetos entre grupos (Ex: K-Means e K-
Medoids).

Por fim, os algoritmos particionais podem ser divididos em agrupamentos rigidos (Hard Clustering)
ou agrupamentos difusos (Fuzzy Clustering®). Vejamos:

ALGORITMOS DESCRIGAO

Em algoritmos particionais hard, cada elemento do conjunto de dados pertence exclusivamente
RiGID0S (HARD) I Unico cluster. A particdo é clara e definida, sem sobreposi¢do entre os clusters. Esses
algoritmos sao adequados para situagdes em que a distin¢do entre os grupos é bem definida e
cada ponto de dados pode ser atribuido inequivocamente a um cluster especifico.

Em algoritmos particionais soft/fuzzy, cada ponto de dados pode pertencer a mais de um
SUAVES/DIFUS0S cluster, com um grau de associagao representado por um valor de probabilidade ou pertinéncia.

[NI|AV41I/7A4 ] Esse tipo de particionamento é Util quando a fronteira entre os clusters nao é clara e os dados
podem ser melhor representados por uma associagao difusa a multiplos clusters.

Para entender melhor a diferenca entre esses dois tipos de algoritmos, vamos ver o exemplo do
agrupamento de 100 mangas de acordo com a cor de suas cascas. No agrupamento rigido, cada
manga é atribuida a um Unico grupo. Nesse sentido, isso significa que cada manga pertence
exclusivamente a uma Unica categoria de cor, sem ambiguidade. Vejamos so:

= Grupo 1: 65 mangas verdes
= Grupo 2: 35 mangas vermelhas

10 Também chamado de Soft Clustering (ou Agrupamento Probabilistico).
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Se uma determinada manga é predominantemente verde com alguns tons vermelhos, ela ainda
sera classificada como "verde". Atente-se: a classificagao é clara e sem sobreposi¢ao.

Ja no agrupamento difuso, ao invés de categorizar mangas em um grupo fixo, cada manga recebe
uma pontuacdo de pertencimento para cada grupo de cor. Dessa forma, a manga que é
parcialmente verde e parcialmente vermelha seria representada como uma combinacao dessas
categorias. Vejam so:

= Manga 1: 80% verde e 20% vermelha
* Manga 2: 15% verde e 85% vermelha

Dessa forma, uma determinada manga podera pertencer a dois agrupamentos de acordo com seu
grau de pertencimento. Em suma, podemos dizer que Hard Clustering é Util quando precisamos de
uma categorizacao clara e sem ambiguidade. Ja o Fuzzy Clustering € mais flexivel e Util em situagoes
em que os itens podem ter caracteristicas que pertencem a multiplos grupos simultaneamente,
como no caso das mangas que possuem gradientes de cor.

(MPU - 2013) Em se tratando de mineracdo de dados, a técnica de agrupamento
(clustering) permite a descoberta de dados por faixa de valores, por meio do exame de
alguns atributos das entidades envolvidas.

Comentarios: a técnica de agrupamento realmente permite a descoberta de dados por faixa de valores, por meio do exame de
alguns atributos das entidades envolvidas (Correto).

(SERPRO - 2013) Em algoritmos de clusteriza¢do hierarquica, os clusters sao formados
gradativamente por meio de aglomerag¢des ou divisoes de elementos, gerando uma
hierarquia de clusters.

Comentarios: o agrupamento hierarquico ou clustering hierarquico tem como caracteristica um processo de jung¢des
(aglomeragdes) ou separagdes de grupos ou elementos. Ele visa detectar a existéncia de diferentes grupos dentro de um
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determinado conjunto de dados e, em caso de existéncia, determina dividi-los ou aglomera-los. O Clustering tenta identificar
um conjunto finito de categorias ou clusters para os quais cada registro ou elemento possa ser mapeado (Correto).

Ainda no contexto de andlise de agrupamentos, é importante falar sobre o Coeficiente de
Silhouette. Trata-se de uma utilizada para calcular a qualidade dos agrupamentos gerados por um
algoritmo de clusterizacdo. Este coeficiente oferece uma forma de avaliar o quao bem cada objeto
foi agrupado, se esta no cluster correto (ou agrupamento) e o quao separados os clusters estdo
entre si.

O valor do coeficiente de silhouette varia de -1 a 1, onde: (1) um valor préximo a +1 indica que o
objeto esta bem agrupado dentro de seu cluster e longe dos outros clusters; (2) um valor de o indica
que o objeto esta na fronteira ou muito préximo entre dois clusters; (3) um valor préximo a -1 indica
que o objeto foi colocado no cluster errado. Para calcular o coeficiente de silhouette de um objeto,
voCé precisa de:

» Coeréncia (a): trata-se da média da distancia entre o objeto e todos os outros objetos no mesmo
cluster;

» Separacao (b): trata-se da menor média da distancia entre o objeto e todos os objetos em outro
cluster (o mais proximo);

O coeficiente de silhouette é particularmente Util para determinar o nUmero 6timo de clusters
em um conjunto de dados. Ao calcular o coeficiente médio de silhouette para todos os objetos em
diferentes numeros de clusters, o numero de clusters que produz o maior coeficiente médio de
silhouette é considerado o numero 6timo de clusters para aqueles dados, indicando uma boa
separacao e coeréncia dos clusters formados.

ALGORITMOS DESCRIGAQ

DE AGRUPAMENTO
Similar ao k-médias, mas utiliza um ponto de dados real como o centro do cluster para

w aumentar a robustez a outliers.

FUZZY K-MEDIAS Variacdo do k-médias que permite que cada ponto pertenca a varios clusters com diferentes
graus de pertencimento.

ARVORE GERADORA Algoritmo que constréi uma arvore que conecta todos os pontos com o menor custo total,
MiNIMA podendo ser usada para identificar agrupamentos naturais.

I:NHI||N Algoritmo que identifica clusters baseados em densidade, agrupando pontos que estao
proximos uns dos outros com base em um raio e nUmero minimo de pontos.
NI [HAF/HI][JH3[W Métodos de agrupamento hierarquico que consideram a menor (single) ou maior (complete)
LINKAGE distancia entre pontos de dois clusters para fundi-los.

Algoritmo que particiona os dados em k grupos com base na distancia aos centros dos
grupos, minimizando a variancia dentro de cada cluster.

(FGV [ Camara dos Deputados —2023) O Coeficiente Silhouette é utilizado na analise de
agrupamentos, principalmente para examinar:
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(]

a) a separacao e a coesao dos agrupamentos.

b) a preservacdo de pequenos agrupamentos.

c) a completude e a interse¢ao dos agrupamentos.
d) a heterogeneidade dos agrupamentos.

e) a forma convexa dos agrupamentos.

Comentarios: o coeficiente silhouette é uma métrica usada para calcular e interpretar a qualidade dos agrupamentos gerados
por algoritmos de clusterizagdo. Ele mede quao bem um ponto foi agrupado, considerando tanto a coesado dentro dos clusters
(qudo proximos os pontos dentro de um mesmo cluster estdo entre si) quanto a separacdo entre diferentes clusters (qudo
distantes os clusters estdo uns dos outros). Valores mais altos do coeficiente indicam um agrupamento mais adequado, onde os
pontos dentro de um cluster estdo proximos entre si, e os clusters estdo bem separados uns dos outros (Letra A).
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Regras de Associagao

INCIDENCIA EM PROVA: ALTA

Uma das principais tecnologias de mineracao de dados envolve a descoberta de regras de
associacao. O banco de dados é considerado uma colecdo de transagdes, cada uma envolvendo um
conjunto de itens. Um exemplo comum é o de dados de um carrinho de supermercado. Nesse
contexto, o carrinho de supermercado corresponde aos conjuntos de itens que um consumidor
compra em um supermercado durante uma visita.

Para esse exemplo, podemos definir as seguintes regras de associacdo: se leite for comprado,
acucar provavelmente também serg; se acUcar for comprado, leite provavelmente também ser3; se
leite e agucar forem comprados, café provavelmente também serd em 60% das transagoes.
Percebam que geralmente as regras de associacao sao escritas em um formato como: se [algo
acontecer], entao [algo acontecera] ou se [evento], entao [a¢Oes].

E possivel pensar em dezenas de outros
exemplos! Mulheres que compram um
sapato em uma loja tendem a comprar uma
bolsa também na mesma loja. MUsicos que
compram uma nova guitarra tendem a
comprar também novas palhetas. Vocés se
lembram do exemplo das cervejas e das fraldas?
Pois é, também sdo outro excelente exemplo
de como utilizar regras de associagdo para
= minerar dados. Vamos resumir...

ITEM2

BED0E

Na mineragao de dados, uma regra de associagcao € um evento que relaciona a presenca de um
conjunto de itens com outra faixa de valores de um outro conjunto de variaveis. Uma regra de
associacao pode ser vista como uma expressao da forma X — Y, onde ha a relagcao dos valores
de X e Y em um certo conjunto de valores (Ex: {fralda} — {cerveja}). Isso significa que quem
compra leite e fralda também tende a comprar cerveja na mesma transagao®.

Existem duas variagoes comuns de regras de associacao: padroes sequenciais e os padroes
temporais. Nos padrdes sequenciais, uma sequéncia de a¢des € buscada. Exemplo: se um paciente
passou por uma cirurgia de ponte de safena para artérias bloqueadas e um aneurisma e, depois,
desenvolveu ureia sanguinea alta dentro de um ano de cirurgia, ele provavelmente sofrera de
insuficiéncia renal nos proximos dezoito meses.

Ja nos padroes temporais (ou padroes dentro de série temporal), as similaridades podem ser
detectadas dentro de posi¢oes de uma série temporal de dados, que é uma sequéncia de dados
tomados em intervalos regulares, como vendas diarias ou pregos de a¢oes de fechamento diario.

11 Essa é uma técnica de coocorréncia conhecida como Andlise de Cesta de Compra/Mercado, cujo objetivo é identificar combinages de itens que
ocorrem com frequéncia significativa em bancos de dados e podem caracterizar, por exemplo, habitos de consumo de clientes em um supermercado.

I
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Exemplo: uma agdo de uma companhia de energia e outra de uma companhia financeira tiveram o
mesmo padrao durante um periodo de trés anos em rela¢do a prego de fechamento de agoes.

Vamos diferenciar tudo isso? A técnica de regras de associacao visa simplesmente descobrir o
relacionamento ou correlacao entre variaveis de um banco de dados. Ja a técnica de Padroes
Sequenciais busca descobrir padrdes sequenciais de eventos de forma equivalente a certos
relacionamentos temporais. Por fim, a técnica de Padroes Temporais é bastante semelhante a
técnica de Padroes Sequenciais, mas sempre envolve um fator temporal que permite diferencia-los.

(MAPA - 2010) No tocante ao data mining, o tipo de informacdo que é extraida desta
ferramenta, em que se pode descobrir, por exemplo, que, quando se compra uma casa,
compra-se também uma geladeira, considerando-se que essas compras sao realizadas
num periodo de duas semanas, é:

a) classificacdo  b)aglomeragdo  c) progndsticos  d)associacdo  e)sequéncia

Comentarios: quando fiz essa questdo fui direto na associagdo, mas observe que ele menciona que essas compras foram
realizadas num periodo de duas semanas. Logo, temos uma alternativa mais especifica: padrdes temporais. A deteccdo de
padrdes sequenciais é equivalente a detec¢do de associagdes entre eventos com certos relacionamentos temporais (Letra E).

Existem duas medidas capazes de indicar a qualidade ou grau de certeza de uma regra de
associagao. Sao elas: suporte e confianca. Vejamos...

MEDIDAS DE

INTERESSE DESCRICAO

Trata-se da frequéncia com que um conjunto de itens especificos ocorrem no banco de dados,
isto &, o percentual de transa¢des que contém todos os itens em um conjunto. Em termos

MIJHITE matematicos, a medida de suporte para uma regra X — Y é a frequéncia em que o conjunto de
CDTATIRAHIW itens aparece nas transacoes do banco de dados. Um suporte alto nos leva a crer que os itens do
conjunto X e Y costumam ser comprados juntos, pois ocorrem com alta frequéncia no banco
(Ex: 70% das compras realizadas em um mercado contém arroz e refrigerante).

Trata-se da probabilidade de que exista uma relagdo entre itens. Em termos matematicos, a
medida de confianga para uma regra X — Y é a forca com que essa regra funciona. Ela é
CONFIANGA/ RR{INIELE pela frequéncia dos itens Y serem comprados dado que os itens X foram comprados.

{I]i{1 Uma confianga alta nos leva a crer que exista uma alta probabilidade de que se X for comprado,
Y também sera (Ex: existe uma probabilidade de 70% de que clientes que compram fraldas
também comprem cerveja).

Vamos ver um exemplo de calculo de suporte e confianca porque esse conteudo sera importante
para entender o funcionamento dos algoritmos de regras de associagdo. Vejamos a tabela a sequir:
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REGRA DE ASSOCIAGAO: {MAGA -> CERVEJA}

Para realizar a medida de suporte, basta calcular a razdo da sua frequéncia pela quantidade de
transacdes. Como maca aparece em 4 das 8 transagoes, possui um suporte de 50%:

Support {@} = %

Para realizar a medida de confiancga, basta calcular em quantas dessas quatro transacdes ocorreu
cerveja como consequente. Como cerveja aparece em 3 das 4 transagoes, temos confianca de 75%.

Confid @ > )= Support{@, 0} _ 3
onfidence { } Support (@) >

ALGORITMOS | DESCRIGAD
DE ASSOCIACAO
[:L{(IHR Algoritmos que explora relagdes de associagao entre itens em grandes bancos de dados de
transacodes, utilizando um enfoque iterativo baseado em limiares de suporte e confianca para
encontrar conjuntos de itens frequentes.

AN Melhoria do Apriori que utiliza uma estrutura de dados chamada FP-Tree para compactar o
banco de dados de transagdes, reduzindo significativamente a necessidade de varreduras
completas do banco de dados e melhorando a eficiéncia.
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CRISP-DM

INCIDENCIA EM PROVA: BAIXA

Galera, vocés ja devem ter notado que nds — malucos da area de tecnologia da informagdo —
adoramos processos! E impressionante, nem advogados e juizes gostam tanto de processos! Vejam
sO0: nos temos um modelo de referéncia para gerenciamento de projetos, um para analise de
negdcio, um para gerenciamento de servi¢cos, um para qualidade de software, um para governanca
de tecnologia da informacdo... e todos eles sao baseados em processos!

Ora, se nds temos modelos de referéncia para esse bando de coisas, por que ndo temos um modelo de
referéncia para a mineragdo de dados? Pois é, mas nos ja temos!!! O CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) é um modelo de referéncia*? de mineracdo de dados que
descreve um conjunto de processos para realizar projetos de mineracdao de dados em uma
organizacdo baseado nas melhores praticas utilizadas por profissionais e académicos do ramo.

Galera, como nascem todos esses modelos de referéncia? Em geral, reUnem-se os maiores
especialistas da area e eles exibem como fazem para resolver problemas recorrentes. As ideias
sao, entdo, organizadas em forma de processos e tarefas em um documento de modo que outras
pessoas que desejem resolver problemas semelhantes (em nosso caso, projetos de mineracao de
dados) possam usa-lo como referéncia. Entendido? Vamos ver agora o que dizia o site oficial:

"O Projeto CRISP-DM desenvolveu um modelo de processos de mineragdo de dados com foco
industrial e independente de ferramentas. Partindo dos processos embriondrios de descoberta
de conhecimento usados atualmente na industria e respondendo diretamente aos requisitos do
usudrio, este projeto definiu e validou um processo de mineragdo de dados aplicavel em diversos
setores da indUstria. Isso tornard grandes projetos de mineracdo de dados mais rapidos, mais
baratos, mais confidveis e mais gerencidaveis. Até casos de minera¢do de dados em pequena
escala se beneficiardo do uso do CRISP-DM”.

Dessa forma, caso vocé queira fazer um projeto de mineracao de dados em sua organizagao, vocé
poderad utilizar esse modelo de processos como referéncia —é importante destacar que se trata de
uma metodologia nao proprietaria que pode ser aplicada livremente a qualquer projeto
independentemente do tamanho ou tipo do negdcio. Bem, essa metodologia possui um ciclo de
vida ndo-linear composto por seis fases ou etapas. Vejamos...

(TCE/PA - 2016) CRISP-DM é uma metodologia proprietaria que identifica as fases
Business Understanding e Data Understanding na implantacdo de um projeto de data
mining.

Comentarios: na verdade, ndo se trata de uma metodologia proprietaria (Errado).

12 Também pode ser considerado um modelo de processos, um framework de processos, uma metodologia, entre outros.
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Professor, essas fases devem ser executadas em uma sequéncia rigorosa? Nao, conforme é possivel
ver na imagem a seguir, € sempre necessario ir e voltar entre diferentes fases — e isso depende do
resultado de cada fase. Observem também na imagem que as setas indicam as dependéncias
mais importantes e frequentes entre as fases. Além disso, o circulo externo simboliza a natureza
ciclica da propria mineragao de dados. Como assim, Diego?

Um processo de mineracao de dados continua apos a implantacdao de uma solugdo. As licoes
aprendidas durante o processo podem desencadear novas questdes comerciais, geralmente mais
focadas. Os processos subsequentes de mineracdo de dados se beneficiardo das experiéncias dos
anteriores. Beleza? As fases sao: (1) Entendimento do Negdcio; (2) Entendimento dos Dados; (3)
Preparacao dos Dados; (4) Modelagem; (5) Avaliacao; e (6) Implantacao.

Data
Understanding

Business
Understanding

Data
Praparaticn

Deployment

Modeling

Evaluation

ENTENDIMENTO ENTENDIMENTO PREPARACAQ CONSTRUCAO DO TESTEE IMPLANTAGAO
DO NEGOCIO DOS DADOS DOS DADOS MODELO AVALIAGAO

(TCE/RS - 2028) O modelo de referéncia CRISP-DM tem seu ciclo de vida estruturado
nas seguintes 6 fases:

a) Estruturacao do Negocio, Limpeza dos Dados, Indicagcdo das Métricas, Modelagem,
Estimativa e Exportacao dos Dados.

b) Otimizacdo do Negodcio, Reducao dos Dados, Replicacdao dos Dados, Modelagem,
Importagao dos Dados e Backup.
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c) Entendimento do Negoécio, Entendimento dos Dados, Preparacao dos Dados,
Modelagem, Avaliacao e Implantacao.

d) Preparacdo do Negdcio, Replicacdo dos Dados, Indexagdo dos Dados, Diagramagao
do Negocio, Estimativa e Organizacao.

e) Otimizacao do Negdcio, Entendimento dos Dados, Indexa¢ao dos Dados, Exportacao
dos Dados, Organizagao e Importagao dos Dados.

Comentarios: as fases sdo: Entendimento do Negodcio, Entendimento dos Dados, Preparagdo dos Dados, Modelagem,
Avaliacdo e Implantagdo (Letra C).

Entendimento do Negécio

Essa fase inicial concentra-se no entendimento dos
objetivos e requisitos do projeto de uma perspectiva de
negocio e, em seguida, na conversao desse conhecimento
em uma definicdo de problema de mineracao de dados e
em um plano preliminar desenvolvido para atingir os
objetivos. Em outras palavras, essa fase busca entender
qual problema o negdcio quer resolver! Professor, ndo DO NECOCIO
entendi! Calma, vamos la... W

Pessoal, € muito comum que uma area de tecnologia da informacao faca um projeto de mineragao
de dados para uma area que ela ndo domina o assunto! Vocé pode aplicar a tecnologia de mineragao
a area de saude, finangas, turismo, esportes, comércio, etc. A galera da area de tecnologia
entende de tecnologia, ndao entende de financas por exemplo. Logo, antes de comecar o
projeto, é importantissimo que ela entenda do negdcio.

Essa é a fase em que os analistas de tecnologia vao entender qual é o problema que o negdcio quer
resolver, seus objetivos, como esta a situagao atual, quais sao os requisitos do projeto, quais sao os
principais pressupostos e limitagdes, em qual forma sera a entrega dos resultados, quais sao os
critérios de sucesso, entre outros parametros — tudo isso para desenvolver um planejamento de
projeto. Bacana?

(TCE/PE - 2017) Durante a fase de entendimento do negdcio, busca-se descrever
claramente o problema, fazer a identificagdo dos dados e verificar se as variaveis
relevantes para o projeto ndo sao interdependentes.

Comentarios: fazer a identificacdo dos dados e verificar se as variaveis relevantes para o projeto ndo sdo interdependentes (ou
seja, ndo se sobrepdem) sdo atividades da fase de entendimento dos dados e, ndo, do negdcio (Errado).
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Entendimento dos Dados

A segunda fase comega com uma coleta inicial dos dados e
prossegue com atividades para explora-los com o intuito de
obter um maior conhecimento e familiaridade. Em
seguida, busca-se avaliar a qualidade dos dados,
descobrir as primeiras ideias sobre os dados ou detectar
subconjuntos interessantes para formar hipoteses de
informacao ocultas e descobrir insights. Essa fase
também é responsavel por descrever os dados — por vezes,
utilizando estatisticas.

Na descricdo, pode-se obter uma espécie de fotografia dos dados contendo a localizacao, o
formato, a fonte, o nUmero de registros, o nUmero de atributos, como sera a extra¢ao dos dados, e
outras caracteristicas que interessem, assegurando que esses dados consigam representar o
problema em analise. Esta etapa também envolve o que geralmente é denominado analise
exploratdria de dados. Enfim... o lance aqui é ser o mais intimo possivel dos dados em analise.

Preparacao dos Dados

Também chamada de pré-processamento, nessa fase
ocorre a preparacao dos dados para a fase de
modelagem. Essa etapa ocorre quando ja entendemos o
problema do negdcio e ja exploramos os dados
disponiveis. Ela abrange todas as atividades para
construir o conjunto de dados final a partir dos dados
brutos iniciais, isto €, aqueles que serdo alimentados na
ferramenta de modelagem. Professor, e que atividades
sdo essas? Bem, me acompanhem...

Essa lista nao é exaustiva, mas inclui tarefas como selecao de tabelas, integracao,
transformacao, limpeza e organizacao de dados — além da selecao e engenharia de recursos.
Essas atividades visam a melhoria na qualidade dos dados originais e para realiza-las existem
ferramentas de mineracao de dados que dispoem de funcionalidades especificas que garantem
agilidade nas operagoes, ou seja, vocé nao precisa fazer isso *na mao”.

Galera, é bem provavel que as tarefas de preparacao de dados sejam executadas varias vezes, de
forma iterativa e sem nenhuma sequéncia predefinida. Além disso, trata-se da fase mais
demorada, ocupando mais de 70% do tempo/esforco total gasto em qualquer projeto de ciéncia
de dados. Porque? Porque ela é aresponsavel por carregar os dados identificados na etapa anterior
e prepara-los para analise por meio de métodos de minera¢ao de dados.
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Vamos falar em uma linguagem mais clara agora: no mundo real, os dados ndo estdo todos
organizados bonitinhos prontos para serem analisados. Tem dado faltando, dado incompleto,
dado errado, dados discrepantes, dados inconsistentes, dados em formatos estranhos, entre
outros. Como nds vamos analisar dados totalmente desestruturados? Logo, essa etapa busca
organiza-los da melhor maneira possivel.

Dessa forma, é necessario integrar os dados! Ha momentos em que os dados estao disponiveis
em varias fontes e, portanto, precisam ser combinados com base em determinadas chaves ou
atributos para melhor uso. E necessario também selecionar os dados desejados no modelo! Por
exemplo: talvez vocé ndo queira usar dados outliers (fora da curva) ou talvez vocé ndo queira utilizar
todas as colunas de uma tabela. Enfim, escolha tudo que sera relevante para seu modelo!

Legal, mas o que fazemos em relagdo aos dados incorretos? Bem, nds devemos limpa-los! Datas em
formatos incorretos e nUmeros inteiros sendo interpretados como textos sao exemplos de
“sujeira” que podem ser encontradas no seu dado — esse é o momento de trata-las. Ha também
momentos em que precisamos derivar ou gerar recursos a partir dos existentes. Como assim? Ex:
algumas vezes, vocé deve derivar a idade de uma pessoa a partir da data de nascimento.

Enfim... todas essas atividades sdo realizadas para tratar a qualidade dos dados da melhor forma
possivel de modo que possam ser utilizadas pelos algoritmos de mineracao de dados. Fechou?

Construcao do Modelo

Também chamada de Modelagem, nessa fase
ocorre a selecao das técnicas, ferramentas e
algoritmos a serem utilizados, como também a
elaboragao e execucao da modelagem sobre o
conjunto de dados preparado na fase anterior.
Alids, retornar a fase de preparacdo € bem
frequente e necessario nessa etapa — lembrem-se
que se trata de um processo iterativo e cheio de vai
e volta! Vocé pode criar diferentes modelos e
compara-los na proxima fase! Bacana?

>

AR Ee

Em outras palavras, essa etapa utiliza os dados limpos e formatados preparados na etapa anterior
para fins de modelagem. Ela inclui a criacao, avaliagao e ajuste fino de modelos e parametros
para valores ideais, com base nas expectativas e critérios estabelecidos durante a fase de
entendimento dos negocios. Dependendo da necessidade do negdcio, a tarefa de mineracao de
dados pode ser de uma classificagao, uma regressao, uma associagao, uma clusterizacao, etc.

Teste e Avaliagao
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Bem, chegou a hora de avaliar os resultados da modelagem. Vocé se
lembra que nds definimos critérios de sucesso ld na primeira fase? Agora
é a hora de verificar se ela foi atingida. Se nao foi, é necessario voltar
a primeira fase e entender o que deu de errado, determinar um novo
escopo e tentar novamente. Caso tudo tenha dado certo, é hora de
seqguir em frente para a Ultima fase. E o que mais?

Nessa fase do projeto, vocé construiu um modelo (ou varios modelos) que parece ter alta
qualidade do ponto de vista da analise de dados. Antes de prosseguir para a implantacao final do
modelo, é importante avalia-lo mais detalhadamente e revisar as etapas executadas para garantir
que ele atinja adequadamente os objetivos de negdcios. No final desta fase, uma decisdo sobre o
uso dos resultados da mineragao de dados deve ser alcancada.

Implantagcdo/Implementagéio

Também chamada de desenvolvimento, essa
fase busca colocar o modelo para funcionar.
Ele coloca fim ao seu projeto, mas é necessario
se lembrar de monitorar os resultados e de
adaptar o modelo sempre que necessario. Os
modelos que foram desenvolvidos, ajustados,
validados e testados durante varias iteragoes
sdo salvos e preparados para o ambiente de
producao (o nome é estranho, mas esse é o
ambiente em que o software estda de fato
funcionando).

Vo

- IMPLANTAGAO”

E necessario criar um plano de implantacdo adequado que inclui detalhes sobre os requisitos de
hardware e software. O estagio de implantacao tambeém inclui a verificagao e o monitoramento
de aspectos para avaliar o modelo em producao quanto a resultados, desempenho e outras
métricas. Dependendo dos requisitos, a fase de implantacao pode ser tao simples quanto gerar um
relatorio ou tdo complexa quanto implementar um processo de mineracao de dados repetivel.

Em muitos casos, sera o cliente, ndo o analista de dados, quem executara as etapas de implantagao.
No entanto, mesmo que o analista nao realize o esfor¢o de implantacao, é importante que o
cliente entenda antecipadamente quais ag¢oes precisarao ser executadas para realmente fazer
uso dos modelos criados. Entendido, galera? Agora vamos fazer um resumao de tudo para ver se
vocés realmente entenderam...

Acompanhem o Tio Diego aqui! Vamos supor que eu tenha sido chamado para fazer um projeto de
mineragao de dados da Bolsa de Valores! Eu entendo algo desse negdcio? Nao, entdo meu primeiro
passo é entender o negocio. Euvou la na Bolsa de Valores, entrevisto algumas pessoas, converso
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com outras até entender qual é o problema que se quer resolver, quais sao os objetivos, os
requisitos, entre outros. Certinho até aqui? Bacana...

Em sequida, eu vou la ver como estdo os dados que serdo utilizados. Eu vejo que os dados vém de
dez sistemas diferentes, analiso como esta a qualidade desses dados, qual é a quantidade, entre
outras coisas. Para qué? Para que eu me familiarize com os dados! Em seguida, eu vou pré-
processar os dados. Ora, tem dado corrompido, inconsistente, incompleto, faltante, etc — eu
preciso fazer aquela limpeza basica para comecar a trabalhar. Vamos para a modelagem...

Agora vou escolher ferramentas, técnicas e algoritmos que serao utilizados para modelar os
meus dados. Que técnicas eu posso utilizar? Eu posso utilizar a classificagdo, a estimativa, a previsao,
a analise de afinidades, a analise de agrupamentos, entre outras. E que algoritmos? Eu posso utilizar,
por exemplo, arvores de decisdo ou redes neurais. E que ferramentas? Eu posso utilizar SAS
Enterprise Miner ou IBM Intelligent Miner ou Oracle Darwin Data Mining Software.

Em sequida, eu vou testar e avaliar os modelos desenvolvidos quanto a precisdao e generalidade.
Foram atendidos os objetivos de negdcio? Se sim, partimos para a fase de implantacao, que é
colocar o modelo para funcionar! Seque abaixo uma imagem com as principais atividades de cada
fase. Galera, esse ndo é um tema que cai muito em prova — na verdade, eu s6 encontrei cinco
questoes. Saibam disso para dosar bem os estudos de vocés. Fechou? ;)

Entendimento Entendimento Preparacéao Construcao Teste e

do Negbcio dos Dados dos Dados do Modelo Avaliacdo Implantagéo

Planejar a
Entrega

Determinar os Coletar os Selecionar os Selecionar .
objetivos Dados Iniciais Dados Técnicas Avaliar os
Resultados

Conhecer a Descrever os Gerar Projeto
situagao Dados - de Testes

Planejar o
monitoramento
ea

Revisar o manutencéo

Processo

Produzir um
relatério final

Determinar Explorar os Construir o
metas d_a Dados Modelo
minerag&o

Formatar os ]
Determinar os
Produzir um Verificar a Ajustar o Proximos

plano de qualidade dos Modelo Passos
Projeto Dados

Licoes
aprendidas

(TCM/BA - 2015) Em um processo de mineracao, durante a etapa de preparagao dos
dados, sdo analisados os requisitos de negdcio para consolidar os dados.

Comentarios: ha uma etapa especifica responsavel pela analise de requisitos de negécio chamada Entendimento do Negdcio,
que obtém conhecimentos sobre os objetivos do negdcio e seus requisitos; a etapa de preparacdo de dados é responsavel por
limpar, transformar, integrar e formatar os dados selecionados (Errado).
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(ME — 2020) A etapa de modelagem do modelo CRISP-DM permite a aplicagdo de
diversas técnicas de mineragdo sobre os dados selecionados, conforme os formatos dos
proprios dados.

Comentarios: a etapa de Modelagem ou Construcdo de Modelo CRISP-DM permite realmente a escolha e aplicagdo de diversas
técnicas de mineragdo sobre os dados a serem analisados (Correto).

(INEP -2012) Conforme o modelo CRISP-DM o ciclo de vida de um projeto de mineracao
de dados consiste de 6 (seis) fases que sdo:

a) Compreensdao do Negodcio, Compreensdo dos Dados, Preparacdo dos Dados,
Modelagem, Avaliagao, e Desenvolvimento.

b) Preparacao dos Dados, Modelagem, Avalia¢ao, Requisitos, Escopo, Ambiente.
) Requisitos, Escopo, Ambiente, Modelagem, Avaliagao, e Desenvolvimento.

d) Compreensdao do Negocio, Compreensdao dos Dados, Prepara¢ao dos Dados,
Requisitos, Escopo e Ambiente.

e) Requisitos, Escopo, Ambiente, Compreensao dos Dados, Prepara¢dao dos Dados e
Modelagem.

Comentarios: as fases sdo: Compreensao do Negdcio, Compreensdo dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem, Avaliagdo
e Desenvolvimento (Letra A).
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DEFINICOES DE DATA MINING

Data Mining é o processo de explorar grande quantidade de dados para extragdo ndo-trivial de informacao
implicita desconhecida.

Palavras-chave: exploragao; informagao implicita desconhecida.

Data Mining é uso de teorias, métodos, processos e tecnologias para organizar uma grande quantidade de dados
brutos para identificar padrdoes de comportamentos em determinados publicos.

Palavras-chave: teorias; métodos; processos; tecnologias; organizar dados brutos; padrées de comportamentos.

Data Mining é a categoria de ferramentas de analise denominada open-end e que permite ao usuario avaliar
tendéncias e padroes ndo conhecidos entre os dados.

Palavras-chave: ferramenta de analise; open-end; tendéncias e padroes.

Data Mining é o processo de descoberta de novas correlagdes, padroes e tendéncias entre as informagdes de uma
empresa, por meio da analise de grandes quantidades de dados armazenados em bancos de dados usando
técnicas de reconhecimento de padroes, estatisticas e matematicas.

Palavras-chave: descoberta; correlagdes; padroes; tendéncias; reconhecimento de padrdes; estatistica; matematica.

Data Mining constitui em uma técnica para a exploragdo e anadlise de dados, visando descobrir padrdes e regras, a
principio ocultos, importantes a aplicacdo.

Palavras-chave: exploracdo e analise de dados; padrdes; regras; ocultos.

Data Mining é o conjunto de ferramentas que permitem ao usuario avaliar tendéncias e padrdes ndo conhecidos
entre os dados. Esses tipos de ferramentas podem utilizar técnicas avangadas de computac¢do como redes
neurais, algoritmos genéticos e ldgica nebulosa (fuzzy), dentre outras.

Palavras-chave: tendéncias; padroes; redes neurais; algoritmos genéticos; logica nebulosa.

Data Mining é o conjunto de ferramentas e técnicas de mineragao de dados que tém por objetivo buscar a
classificagdo e o agrupamento (clusterizacdo) de dados, bem como identificar padroes.

Palavras-chave: classificagao; agrupamento; clusterizagao; padraes.

Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padroes consistentes com o
intuito de detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis e novos subconjuntos de dados.

Palavras-chave: padroes; relacionamentos.

Data Mining consiste em explorar um conjunto de dados visando a extrair ou a ajudar a evidenciar padrdes, como
regras de associagao ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos entre estes.

Palavras-chave: exploracao; padroes; regras; associagdo; sequéncia temporal; deteccao.

Data Mining sdo ferramentas que utilizam diversas técnicas de natureza estatistica, como a analise de
conglomerados (cluster analysis), que tem como objetivo agrupar, em diferentes conjuntos de dados, os
elementos identificados como semelhantes entre si, com base nas caracteristicas analisadas.

Palavras-chave: estatistica; analise de conglomerados; agrupamento.

e
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Data Mining é o conjunto de técnicas que, envolvendo métodos matematicos e estatisticos, algoritmos e
principios de inteligéncia artificial, tem o objetivo de descobrir relacionamentos significativos entre dados
armazenados em repositdrios de grandes volumes e concluir sobre padrdes de comportamento de clientes de
uma organizagao.

Palavras-chave: métodos matematicos e estatistico; inteligéncia artificial; relacionamentos; padroes; comportamentos.

Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes, como
regras de associagdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis,
detectando assim novos subconjuntos de dados.

Palavras-chave: padrdes; regras de associa¢ao; sequéncias temporais; relacionamentos.

Data Mining é o processo de identificar, em dados, padroes validos, novos, potencialmente Uteis e, ao final,
compreensiveis.

Palavras-chave: padroes; utilidade.

Data Mining é um método computacional que permite extrair informacdes a partir de grande quantidade de
dados.

Palavras-chave: extragao.

Data Mining é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes, como
regras de associa¢do ou sequéncias temporais.

Palavras-chave: exploracdo; padroes consistentes; regras de associacdo; sequéncia temporal.

Data Mining é o processo de analisar de maneira semi-automatica grandes bancos de dados para encontrar
padrdes Uteis.

Palavras-chave: padroes.

CARACTERISTICAS DE MINERACAO DE DADOS
Ha diferentes tipos de mineragdo de dados: (1) diagndstica, utilizada para entender os dados e/ou encontrar
causas de problemas; (2) preditiva, utilizada para antecipar comportamentos futuros.
As provas vao insistir em afirmar que a mineragao de dados s6 pode ocorrer em bancos de dados muito grades
como Data Warehouses, mas isso é falso — apesar de comum, nao é obrigatorio.
Em geral, ferramentas de mineragdo de dados utilizam uma arquitetura web cliente/servidor, sendo possivel
realizar inclusive a mineracao de dados de bases de dados nao estruturadas.
Nao é necessério ter conhecimentos de programacao para realizar consultas, visto que existem ferramentas
especializadas que auxiliam o usuario final de negdcio.

TIPOS DE DADOS DESCRIGAQ

DADOS Sao aqueles que residem em campos fixos de um arquivo (Ex: tabela, planilha ou banco
ESTRUTURADOS de dados) e que dependem da criagdo de um modelo de dados, isto €, uma descricao

dos objetos juntamente com as suas propriedades e relagoes.
DADOS Sao aqueles que ndo possuem uma estrutura completa de um modelo de dados, mas
também ndo é totalmente desestruturado. Em geral, sdo utilizados marcadores (tags)
SEMIESTRUTURADOS para identificar certos elementos dos dados, mas a estrutura ndo é rigida.
DADOS NAO Sao aqueles que ndo possuem um modelo de dados, que ndo esta organizado de uma
maneira predefinida ou que nao reside em locais definidos. Eles costumam ser de dificil
ESTRUTURADOS indexacdo, acesso e analise (Ex: imagens, videos, sons, textos livres, etc).
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ATRIBUTO DEPENDENTE Representa um atrlbutolde saida que deseje?r,nos manipular emum experimento de
dados (também chamado de variavel alvo ou variavel target).

_ Representa um atributo de entrada que desejamos registrar ou medir em um

ATRIBUTO INDEPENDENTE experimento de dados.

ATRIBUTO

CATEGORICO

NUMERICO

DISCRETO & CONTINUO NOMINAL ORDINAL

TIPOS DE ATRIBUTOS DESCRICAO

: Também chamado de atributo quantitativo, é aquele que pode ser medido em uma
ATRIBUTO NUMERICO escala quantitativa, ou seja, apresenta valores numéricos que fazem sentido.

Os valores representam um conjunto finito ou enumeravel de numeros, e que resultam
DISCRETO de uma contagem (Ex: nUmero de filhos, nUmero de bactérias por amostra, nimero de
logins em uma pagina web, entre outros).

’ Os valores pertencem a um intervalo de nUmeros reais e representam uma mensuragao
CONTINUO (Ex: altura de uma pessoa, peso de uma marmita, salario de um servidor pUblico, entre

outros).

TIPOS DE ATRIBUTOS DESCRIGAQ

: Também chamado de atributo qualitativo, é aquele que pode assumir valores
ATRIBUTO CATEGORICO categdricos, isto é, representam uma classificagdo.

Sdo aquelas em que ndo existe uma ordenacdo propria entre as categorias (Ex: sexo, cor
NOMINAL dos olhos, fumante/ndo fumante, pais de origem, profissdo, religido, raca, time de
futebol, entre outros).

Sao aquelas em que existe uma ordenacao prdpria entre as categorias (Ex: Escolaridade
ORDINAL (2°, 2°, 3° Graus), Estagio de Doenca (Inicial, Intermediario, Terminal), Classe Social
(Classe Baixa, Classe Média, Classe Alta), entre outros)

OBJETIVOS DA MINERAGAD DESCRIGAQ
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B A mineragdo de dados pode mostrar como certos atributos dos dados se comportarao
AN IR no futuro. Para realizar a previsao (ou prognéstico), a ldgica de negdcios é utilizada em
conjunto com a mineragdo de dados (Ex: prever um terremoto com alta probabilidade).
) Padroes de dados podem ser usados para identificar a existéncia de um item, um
IDENTIFICACAOQ evento ou uma atividade (Ex: padrdes de comportamento de hackers permitem
identificar possiveis intrusos acessando sistema).
B A mineracdo de dados permite particionar os dados de modo que diferentes classes ou
HEMYA(HIHIN  categorias possam ser identificadas com base em combinacdes de pardmetros (Ex:
clientes podem ser categorizados pelos seus perfis de compradores).
_ A mineracao de dados pode otimizar o uso de recursos limitados, como tempo,
NIIFHUR  espaco, dinheiro ou materiais e maximizar variaveis de saida como vendas ou lucros
sob determinadas restri¢oes (Ex: tempo, escopo e custo de um projeto).

PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Data Mining faz parte de um processo muito maior de descoberta de conhecimento chamada KDD (Knowledge
Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados).

Interpretacdo

Data Mining

a) Agdo 1
o) Agdo 2
' Conhecimento

— [II:I i
|
mento ” H Padriies .
Selegao P —— ' !
- i Dados :
A i transformados !

1 I _ Dados !
L D entes I i
n Dados sobre itens ou categorias sdo selecionados.
n Dados sao corrigidos ou eliminados dados incorretos
H Dados sdo melhorados com fontes de informacgdes adicionais
n Dados sao reduzidos por meio de sumarizagoes, agregagoes e discretizagoes™.
H Padroes Uteis sdo descobertos.
n Informagdes descobertas sdo exibidas ou relatérios sdo construidos.

13 Varidveis numéricas sdo convertidas em classes ou categorias.
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PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Trata-se do processo de preparagdio de dados para andlise e modelagem adicionais. Envolve
a transformagdo de dados brutos em um formato mais adequado para algoritmos de
aprendizado de maquina por meio de tarefas como limpeza, normalizagdo e organizagdo dos
dados para que possam ser analisados mais facilmente e usados para fazer previsdes. E
também uma etapa essencial em qualquer projeto de aprendizado de mdéquina, pois garante
que os dados estejam em um formato adequado para o processo de modelagem.

TECNICAS E TAREFAS
PREDITIVAS | DESCRITIVAS
CLASSIFICACAD J~ REGRESSAQ AGRUPAMENTO J~ REGRAS DE ASSOCIAGAD

SUPERVISIONADO CLASSIFICAGAD REGRESSAQ

APRENDIZADO .
NAO

SUPERVISIONADO SSOCIAGAD GRUPAMENTO

TECNICAS DESCRIGAO

CLASS|F|CAGI\U Hierarquia de classes com base em um conjunto existente de eventos ou transagoes.
REGRESSAD Aplicacdo especial da regra de classificacdo em busca de uma func¢do que mapeie

registros de um banco de dados.
7 Busca descobrir relacionamentos entre variaveis correlacionando a presenca de um
REGRAS DE ASSOCIAGAD _ ! . presene
item com uma faixa de valores para outro conjunto de variaveis

AGRUPAMENTO Particiona dados em segmentos previamente desconhecidos com caracteristicas
semelhantes.
MEDIDAS DE "
DESCRICAO
INTERESSE

Trata-se da frequéncia com que um conjunto de itens especificos ocorrem no banco de dados,
isto &, o percentual de transagdes que contém todos os itens em um conjunto. Em termos
SUPORTE/ matematicos, a medida de suporte para uma regra X — Y é a frequéncia em que o conjunto de
(LTATNEH[W  itens aparece nas transacdes do banco de dados. Um suporte alto nos leva a crer que os itens
do conjunto X e Y costumam ser comprados juntos, pois ocorrem com alta frequéncia no
banco (Ex: 70% das compras realizadas em um mercado contém arroz e refrigerante).
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Trata-se da probabilidade de que exista uma relacdo entre itens. Em termos matematicos, a
medida de confianga para uma regra X — Y é a forca com que essa regra funciona. Ela é
CONFIANGA/ [ISVERE pela frequéncia dos itens Y serem comprados dado que os itens X foram comprados.
FORCA Uma confianga alta nos leva a crer que exista uma alta probabilidade de que se X for
comprado, Y também sera (Ex: existe uma probabilidade de 70% de que clientes que compram
fraldas também comprem cerveja).

CONCEITOS AVANGADOS DESCRICAD
Trata-se de uma ferramenta poderosa para a aquisicdo automatica de conhecimento

APRENDIZADO DE MAQUINA por meio da imitagdo do comportamento de aprendizagem humano com foco em
aprender a reconhecer padroes complexos e tomar decisoes.

Trata-se de um meio para encontrar padrdes interessantes/Uteis em um contexto de
7 informacgdes textuais ndo estruturadas, combinado com alguma tecnologia de
MINERAGAO DE TEXTO a5 s ' 2 g
extracdo e de recuperagao da informagdo, processo de linguagem natural e de
sumarizacao ou indexa¢do de documentos.

ENTENDIMENTO ENTENDIMENTO PREPARAGAD CONSTRUGAO DO TESTEE IMPLANTAGHO
DO NEGACIO DOS DADOS DOS DADOS MODELO AVALIAGAD

DESCRIGAO

ENTENDIMENTO DO NEGGCIO Busca compre’er?der das necessidades gerenciais e Flos ObNJetIVOS e requisitos de
negocio que devem ser atendidos pela minera¢ao de dados.

ENTENDIMENTO DOS DADOS Busca identificar os dados relevantes das diferentes fontes de dados.

PREPARAGI\O D0S DADOS Busca carregar os dados |den’t|f|cados no-passo~anter|or e prepara-los para analise por
métodos de mineracdo de dados.

CONSTRUGAO DO MODELO Busca selecionar e aplicar técnicas de modelagem a um conjunto de dados
previamente preparado.

TESTEE I-\VI-\l.lAGI\U Busca testar e avaliar os modelos desenvolvidos.

|MPLI—\NTAGI\U Busca organizar o conheamentol a.dqumdo coma expleragao dos dados de forma que
0 usuario possa compreendé-lo.
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QUESTOES COMENTADAS - CESPE

1. (CESPE | MPO - 2024) A regressao tem como objetivo a obtencao de uma equagao que
relacione uma variavel de resposta a uma ou mais varidveis explicativas.

Comentarios:

A regressao é uma técnica de aprendizado supervisionado que visa encontrar uma equacao
matematica que descreva a relagdo entre uma varidvel dependente (resposta) e uma ou mais
variaveis independentes (explicativas). O objetivo é prever a variavel de resposta com base nas
variaveis explicativas. Exemplos incluem prever precos de imodveis com base em caracteristicas
como tamanho e localizacdo, e prever a demanda por um produto com base em varidveis
econdmicas.

Gabarito: Correto

2. (CESPE [ ANTT - 2024) Os algoritmos de regras de associacao constroem regras com apenas
uma Unica conclusdo, ao contrario dos algoritmos de arvore de decisdo, que tentam localizar
muitas regras, cada uma delas com uma conclusao diferente.

Comentarios:

Tanto algoritmos de regras de associacao quanto arvores de decisdo podem gerar multiplas regras.
A diferenca esta no proposito e na forma como essas regras sao utilizadas. As regras de associacao
geram regras com uma Unica consequéncia por regra, mas um conjunto de dados pode resultar em
muitas regras. As arvores de decisdao também geram multiplas regras, cada uma levando a uma
conclusao de classificacao ou previsao diferente.

Gabarito: Errado

3. (CESPE / CTI - 2024) Clustering € uma técnica de mineracao de dados que agrupa dados nao
rotulados com base em suas semelhancas ou diferencas; os algoritmos de cluster podem ser
categorizados em sobrepostos, hierarquicos ou probabilisticos.

Comentarios:

Clustering é uma técnica de mineragao de dados que agrupa dados nao rotulados com base em suas
semelhangas ou diferencas. Os algoritmos de clustering podem ser categorizados como
sobrepostos (onde um dado pode pertencer a mais de um cluster), hierarquicos (que constroem
uma hierarquia de clusters) e probabilisticos (que utilizam modelos estatisticos para agrupar dados
com base em probabilidades).
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Gabarito: Correto

4. (CESPE/DATAPREV -2023) As técnicas de regressao utilizam um conjunto finito de hipoteses
para, a partir dos atributos previsores, determinar a categoria de um objeto do conjunto de
dados analisado.

Comentarios:

As técnicas de regressdo sao utilizadas para prever valores continuos, ndo para determinar a
categoria de um objeto. A descricdo fornecida se refere a técnicas de classificagao, que utilizam um
conjunto finito de hipdteses para categorizar objetos com base em seus atributos previsores.

Regressao e classificagdo sao duas abordagens distintas de aprendizado supervisionado.

Gabarito: Errado

5. (CESPE | DATAPREV - 2023) A regra de associagdo € uma técnica que busca relagdes de co-
ocorréncia entre objetos de uma base de dados.

Comentarios:

A regra de associa¢do é uma técnica que busca identificar relagdes de co-ocorréncia entre objetos
em uma base de dados. Ela é amplamente utilizada em mineracdo de dados para descobrir padroes
interessantes, como produtos frequentemente comprados juntos em transagoes de mercado. Um

exemplo classico é a analise de cestas de compras.

Gabarito: Correto

6. (CESPE /| AGER-MT - 2023) Em machine learning, quando algoritmos de aprendizado de
maquina sao usados para analisar e agrupar conjuntos de dados nao rotulados, de forma tal que
os algoritmos descobrem padrdes ocultos sem a necessidade de intervencao humana, usa-se a
forma de aprendizado do tipo:

a) ndo supervisionado.
b) supervisionado.

c) over fitting.

d) under fitting.

e) classificagao.

Comentarios:

(a) Correto. No aprendizado nao supervisionado, os algoritmos analisam e agrupam conjuntos de
dados nao rotulados, descobrindo padrdes ocultos sem a necessidade de intervengao humana;
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(b) Errado. O aprendizado supervisionado envolve dados rotulados, onde o algoritmo é treinado
com exemplos de entrada e saida para prever resultados em novos dados;

(c) Errado. Overfitting € um problema em machine learning onde o modelo se ajusta muito bem aos
dados de treinamento, mas nao generaliza bem para novos dados — ndo é um tipo de aprendizado;

(d) Errado. Underfitting ocorre quando um modelo é muito simples e ndo captura a complexidade
dos dados —também ndo é um tipo de aprendizado;

(e) Errado. Classificagcdo é uma tarefa dentro do aprendizado supervisionado, onde o objetivo é
categorizar dados em classes predefinidas, ndo um tipo de aprendizado.

Gabarito: Letra A

7. (CESPE | SEFIN de Fortaleza-CE - 2023) Aprendizado de maquina é um subcampo da
inteligéncia artificial que consiste no treinamento de modelos computacionais para que possam
reconhecer padroes e, a partir de um conjunto de dados de entrada, prever o valor de uma
variavel de saida. Em relagdo ao aprendizado de maquina, julgue o item a sequir.

Em aprendizado de maquina, as caracteristicas de entrada e saida sdo definidas,
respectivamente, como atributos previsores e atributos alvo ou meta.

Comentarios:

Em aprendizado de maquina, as caracteristicas de entrada sao chamadas de atributos previsores
ou features, pois sdo usadas para fazer previsoes. A variadvel de saida é conhecida como atributo
alvo ou meta (target), pois € o valor que o modelo tenta prever com base nos atributos previsores.
Esse processo de mapeamento de atributos de entrada para a saida é fundamental para o
treinamento de modelos de aprendizado supervisionado.

Gabarito: Correto

8. (CESPE / SEFIN de Fortaleza-CE - 2023) Nos algoritmos de aprendizado por reforco, o agente
recebe uma recompensa atrasada na proxima etapa de tempo para avaliar sua agao anterior;
seu objetivo, entdo, é maximizar a recompensa.

Comentarios:

No aprendizado por reforco, o agente interage com o ambiente e, com base em suas a¢des, recebe
recompensas (que podem ser atrasadas) que indicam o quao boa foi a agdo tomada. O objetivo do
agente é aprender uma politica de a¢des que maximize a soma das recompensas ao longo do

tempo, mesmo que algumas recompensas sejam recebidas em etapas futuras.

Gabarito: Correto

.a-”’fﬂf
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9. (CESPE /| DATAPREV -2023) Um sistema de aprendizado ndo supervisionado, dotado de um
conjunto de dados de treinamento que foram classificados manualmente, tenta aprender, a
partir desses dados de treinamento, uma forma de classifica-los, bem como de classificar novos
dados, ainda nao observados.

Comentarios:

Em um sistema de aprendizado ndo supervisionado, o modelo é treinado com dados que ndo foram
classificados manualmente. O objetivo do aprendizado nao supervisionado é identificar padrdes,
agrupamentos ou relacdes inerentes nos dados sem ter rétulos ou classificagdes pré-definidos. Por
outro lado, quando se utiliza um conjunto de dados de treinamento classificados manualmente para
aprender e classificar novos dados, estamos lidando com aprendizado supervisionado. Esse é o
método utilizado para prever ou classificar novos dados com base em exemplos de treinamento.

Gabarito: Errado

10.(CESPE | CNMP - 2023) O data mining é um processo usado para extrair e analisar informacgoes
que revelam padrdes ou tendéncias estratégicas do negdcio.

Comentarios:
Perfeito! Data Mining é um processo usado para extrair e analisar informagoes que revelam padrdes
ou tendéncias estratégicas do negocio, fornecendo insights valiosos para auxiliar na tomada de

decisoes e no desenvolvimento de estratégias empresariais.

Gabarito: Correto

11.(CESPE /| TRT8 —2022) Acerca de modelos preditivos e descritivos, assinale a op¢ao correta:

a) Com um modelo ndo supervisionado consegue-se construir um estimador a partir de
exemplos rotulados.

b) Um modelo supervisionado refere-se a identificagao de informagoes relevantes nos dados
sem a presenca de um elemento externo para orientar o aprendizado.

c) Com o uso de técnicas do modelo ndo supervisionado, consegue-se prever com exatidao o
resultado de uma elei¢do utilizando pesquisas como parametro.

d) A analise de agrupamento pertence ao paradigma de aprendizado ndo supervisionado, em
que o aprendizado é dirigido aos dados, ndo requerendo conhecimento prévio sobre as suas
classes ou categorias.

.a-”’fﬂf
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e) Tendo como objetivo encontrar padrdes ou tendéncias para auxiliar o entendimento dos
dados, deve-se usar técnicas do modelo supervisionado.

Comentarios:

(a) Errado, os modelos ndo supervisionados nao utilizam exemplos rotulados; (b) Errado, esse seria
o modelo ndo supervisionado; (c) Errado, modelos ndao preveem dados com exatidao; (d) Correto,
a analise de agrupamento realmente utiliza o paradigma nao supervisionado, isto &, aquele que nao
necessita de conhecimento prévio de classes, categorias ou rétulos; (e) Errado, é possivel utilizar
técnicas do modelo ndo supervisionado ou do modelo por esforgo.

Gabarito: LetraD

12.(CESPE / ISS-Aracaju — 2021) Em um projeto de data mining, a coleta do dado que sera
garimpado ocorre no processo de:

a) mineragao.
b) preparacao.
c) aplicacao.

d) associagao.
e) classificagao.

Comentarios:

A etapa de preparacao de dados é responsavel por carregar os dados identificados e prepara-los
para analise por métodos de mineracao de dados.

Gabarito: Letra B

13.(CESPE / ISS-Aracaju — 2021) De acordo com o modelo CRSP-DM, a selegao das técnicas que
serdo aplicadas nos dados selecionados ocorre na fase de:

a) modelagem.

b) entendimento dos dados.
c) entendimento do negdcio.
d) avaliacao.

e) preparagao dos dados.

Comentarios:

) ESCHLAD

ENTENDIMENTO DO NEGGCIO Busca compreender das necessidades gerenciais e dos objetivos e requisitos de negécio
que devem ser atendidos pela mineracdo de dados.
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ENTENDIMENTO DOS DADOS
PREPARAGAO DOS DADOS

CONSTRUCAO DO MODELO

TESTE E AVALIAGAO

IMPLANTAGAO

Busca identificar os dados relevantes das diferentes fontes de dados.

Busca carregar os dados identificados no passo anterior e prepara-los para analise por
métodos de mineracdo de dados.

Busca selecionar e aplicar técnicas de modelagem a um conjunto de dados previamente
preparado.

Busca testar e avaliar os modelos desenvolvidos.

Busca organizar o conhecimento adquirido com a exploragdo dos dados de forma que o
usuario possa compreendé-lo.

A etapa de Construcao do Modelo (também chamada de Modelagem) é responsavel por selecionar
e aplicar técnicas de modelagem a um conjunto de dados previamente preparado. Detalhe: mais
uma questdo desleixada, visto que o nome do modelo é CRISP-DM g, ndo, CRSP-DM!

Gabarito: Letra A

14.(CESPE / 1SS-Aracaju — 2021) O enriquecimento de dados da etapa de pré-processamento e
preparacao do data mining tem como objetivo:

a) a deduplicidade de registros.

b) a selecao de amostras.

c) a integragdo de bases diferentes.

d) o tratamento de valores nulos.

e) o acréscimo de dados a base ja existentes.

Comentarios:

De acordo com Navathe, as etapas de Descoberta do Conhecimento (KDD) sdo compostas por seis
etapas, sendo que as quatro primeiras sdo agrupadas em uma etapa de pré-processamento.

n Dados sobre itens ou categorias sao selecionados.
n Dados sao corrigidos ou eliminados dados incorretos.
n Dados sdo melhorados com fontes de informagdes adicionais.
n Dados sao reduzidos por meio de sumarizagoes, agregagoes e discretizagoes.
H Padroes Uteis sdo descobertos.

n Informacgdes descobertas sdo exibidas ou relatdrios sdo construidos.

Dito isso, o enriquecimento de dados tem o objetivo de melhorar os dados com fontes de
informacdes adicionais, isto é, acrescer dados a base de dados ja existente.

Gabarito: Letra E
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15.(CESPE / PCDF - 2021) Uma das aplicagdes de Python é o aprendizado de maquina, que pode
ser exemplificado por um programa de computador que aprende com a experiéncia de detectar
imagens de armas e de explosivos em videos, tendo seu desempenho medido e melhorando por
meio dos erros e de acertos decorrentes da experiéncia de detecgdo.

Comentarios:

Nada melhor do que a justificativa da propria banca: "O exemplo apresentado enquadra-se na
definicdo atual de aprendizado de mdquina. O que é aprendizado de mdquina? Duas definicoes de
aprendizado de maquina sdo oferecidas. Arthur Samuel o descreveu como: "o campo de estudo que dd
aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente programados. Essa é uma
definicdo mais antiga e informal. Na definicdo mais moderna, “"um programa de computador aprende
com a experiéncia E com relagdo a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se seu
desempenho nas tarefas em T, conforme medido por P, melhora com a experiéncia E. Por exemplo,
Jogar damas. E = a experiéncia de jogar muitos jogos de damas; T = a tarefa de jogar damas. P = a
probabilidade de o programa vencer o proximo jogo”.

Perfeito! Python é realmente muito utilizado com Aprendizado de Maquina (Machine Learning). O
exemplo também esta correto: a medida que a maquina vai aprendendo a identificar armas e

explosivos em videos, seu desempenho vai sendo medido e melhorado.

Gabarito: Correto

16.(CESPE / PCDF - 2021) A detec¢do de novos tipos de fraudes é uma das aplicagdes comuns da
técnica de modelagem descritiva da mineragdo de dados, a que viabiliza o mapeamento rapido
e preciso de novos tipos de golpes por meio de modelos de classificagdao de padroes predefinidos
de fraudes.

Comentarios:

Nada melhor do que a justificativa da propria banca: "A detecgdo de fraudes é uma das aplicagoes da
técnica "deteccdo de anomalias” da mineragdo de dados.

Deteccdo de anomalia

A deteccgdo de anomalias pode ser vista como o outro lado do cluster — ou seja, encontrar instancias
de dados que sdo incomuns e ndo se enquadram em nenhum padrdo estabelecido. A detecgdo de fraude
é um exemplo de detec¢do de anomalias. Embora a deteccdo de fraude possa ser vista como um
problema para a modelagem preditiva, a relativa raridade de transagdes fraudulentas e a velocidade
com que os criminosos desenvolvem novos tipos de fraude significam que qualquer modelo preditivo
provavelmente terd baixa precisdo e se tornard rapidamente desatualizado. Assim, a detecgdo de
anomalias se concentra em modelar o que é um comportamento normal para identificar transagoes
incomuns.
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Modelagem descritiva
A modelagem descritiva, ou clustering, também divide os dados em grupos. Com o agrupamento, no
entanto, os grupos apropriados ndo sdo conhecidos com antecedéncia; os padroes descobertos pela

andlise dos dados sdo usados para determinar os grupos”.

De fato, a questdo trata de detec¢do de anomalia e, ndo, modelagem descritiva. O algoritmo
identifica que determinado comportamento nao se encaixa em nenhum padrdo pré-estabelecido.

Gabarito: Errado

17.(CESPE | APEX —2021) m data mining revela informagdes que consultas manuais ndo poderiam
revelar efetivamente. Por exemplo, em data mining, o algoritmo de classificacdo permite:

a) dividir o banco de dados em segmentos cujos membros compartilhem caracteristicas iguais
por meio de redes neurais.

b) analisar os dados historicos armazenados em um banco de dados e gerar automaticamente
um modelo que possa prever comportamentos futuros.

c) mapear dados por meio da técnica estatistica e, assim, obter um valor de previsdo a partir de
técnicas de regressao linear e ndo linear.

d) estabelecer relagdes entre itens que estejam juntos em determinado registro, o que é
conhecido como analise de cesta de compras.

Comentarios:
(a) Errado. Na classificagao, os dados ja sao previamente segmentados/rotulados — esse item trata
de agrupamento; (b) Correto, a classificagao nos leva a previsao; (c) Errado, esse item trata da

regressao; (d) Errado, esse item trata da associacao.

Gabarito: LetraB

18.(CESPE / TCE-RJ —2021) A fase de implantacao do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) so deve ocorrer apos a avaliacao do modelo construido para atingir os objetivos
do negdcio.

Comentarios:
Perfeito! As fases do CRISP-DM sdo: (1) Entendimento do Negocio; (2) Entendimento dos Dados;

(3) Preparacao dos Dados; (4) Construcdao do Modelo; (5) Teste e Avaliacdo; e (6)
Implantagdo/Implementacao. Note que a implantacao realmente deve ocorrer apds a avaliagao.
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Gabarito: Correto

19.(CESPE | TCE-RJ — 2021) A descoberta de conhecimento em bases de dados, ou KDD
(Knowledge-Discovery), é a etapa principal do processo de minera¢ao de dados.

Comentarios:

Bastava lembrar da nossafigurinha de KDD! A Minera¢do de Dados (Data Mining) é a etapa principal
do processo de descoberta de conhecimento em base de dados e, ndo, o inverso.

Interpretacéo

Data Mining 2) Agao 1
b)Agdo 2
1 Conhecimento
— I:IEI :
mento — 4 Padrbes

Dados
transformados

[

— ; |
. B _ Dados '
Dados ! Dadosrelevantes . Pré-processados |

Gabarito: Errado

20.(CESPE | TCE-RJ - 2021) Na mineracao de dados preditiva, ocorre a geracdo de um
conhecimento obtido de experiéncias anteriores para ser aplicado em situagoes futuras.

Comentarios:

A Analise Preditiva combina técnicas de estatistica, mineracao de dados e aprendizagem de
maquina (Machine Learning) para encontrar significado em grandes quantidades de dados,
trabalhando com probabilidades, predi¢des, entre outros para antecipar comportamentos futuros
com base em eventos passados. Responde a pergunta: "O que vai acontecer?”, portanto o
conhecimento obtido de experiéncias passadas podera ser aplicado em situagdes futuras.

Gabarito: Correto

21.(CESPE / TCE-RJ — 2021) As regras de associa¢ao adotadas em mineracao de dados buscam
padroes frequentes entre conjuntos de dados e podem ser Uteis para caracterizar, por exemplo,
habitos de consumo de clientes: suas preferéncias sao identificadas e em sequida associadas a
outros potenciais produtos de interesse.

Comentarios:

Na Mineracao de Dados, uma regra de associagao relaciona a presenca de um conjunto de itens
com outra faixa de valores de um outro conjunto de varidveis. Em outras palavras, essa técnica
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permite buscar padrdes frequentes para identificar habitos de consumo —também conhecido como
Analise de Cesta de Compras. Estudam-se os padroes e preferéncias de compra do consumidor por
meio de coletas e analises de dados.

Gabarito: Correto

22.(CESPE / TCE-RJ - 2021) Na primeira fase do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), ha o entendimento dos dados para que se analise a qualidade destes.

Comentarios:

Opa... as fases do CRISP-DM sdo: (1) Entendimento do Negdcio; (2) Entendimento dos Dados; (3)
Preparacdo dos Dados; (4) Construcago do Modelo; (5) Teste e Avaliagao; e (6)
Implantacdo/Implementacdo. Logo, a primeira fase é o entendimento do negdcio e, ndo, o
entendimento dos dados.

Gabarito: Errado

23.CESPE / TCE-RJ - 2021) No método de classificagdo para mineracao de dados, a filiagao dos
objetos é obtida por meio de um processo nao supervisionado de aprendizado, em que somente
as variaveis de entrada sdo apresentadas para o algoritmo.

Comentarios:

O método de classificacao é supervisionado, logo as variaveis de saida sdo conhecidas de antemao,
portanto também sdo apresentadas para o algoritmo.

Gabarito: Errado

24.(CESPE | TCE-RJ - 2021) No método de mineragao de dados por agrupamento (clustering), sao
utilizados algoritmos com heuristicas para fins de descoberta de agregac¢des naturais entre
objetos.

Comentarios:

Heuristica € uma técnica que permite aprimorar progressivamente o processo de busca por
solugcdes para um problema. Em outras palavras, algoritmos com heuristicas buscam resolver
problemas por aproximacdes progressivas. Eles sdo bastante utilizados em analises de
agrupamento, uma vez que essa € uma técnica ndo supervisionada, logo ndo possui categorias de
saida pré-definidas — o proprio algoritmo deve aprender a encontrar similaridades sem a
intervencdao de um ser humano. Dito isso, algoritmos com heuristicas sao extremamente
adequados para descobrir agregagdes naturais entre objetos.
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Gabarito: Correto

25.(CESPE / TCE-RJ - 2021) O fator de suporte e o fator de confianca sdo dois indices utilizados
para definir o grau de certeza de uma regra de associacao.

Comentarios:

Perfeito! Ambas sdao medidas utilizadas para medir a qualidade ou grau de certeza de uma regra de
associagao.

Gabarito: Correto

26.(CESPE /| TCE-RJ - 2021) Os principais métodos de analise de agrupamentos em mineracao de
dados incluem redes neurais, ldgica difusa, métodos estatisticos e algoritmos genéticos.

Comentarios:
Perfeito! Existem varios métodos de realizar a clusterizagao, tais como: redes neurais, l6gica difusa,
métodos estatisticos e algoritmos genéticos —notem que alguns métodos podem ser utilizados em

diversas técnicas de mineracao de dados.

Gabarito: Correto

27.(CESPE / Policia Federal — 2021) A analise de clustering é uma tarefa que consiste em agrupar
um conjunto de objetos de tal forma que estes, juntos no mesmo grupo, sejam mais
semelhantes entre si que em outros grupos.

Comentarios:

A analise de clustering, também conhecida como agrupamento, é uma técnica de aprendizado de
maquina nao supervisionado que tem como objetivo dividir um conjunto de objetos em grupos, ou
clusters, de modo que os objetos em cada grupo sejam mais semelhantes entre si do que com
aqueles em outros grupos.

Esta semelhanga é geralmente medida com base em caracteristicas ou distancias definidas no
espaco de atributos dos dados. Clustering é uma ferramenta comum em mineracao de dados e
analise de big data, utilizada em diversos campos como marketing, biologia, bibliotecas digitais,
analise de redes sociais, entre outros.

Em suma: a analise de clustering (agrupamento) é uma técnica de minera¢do de dados que
identifica e separa objetos semelhantes entre si e diferentes dos demais.
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Gabarito: Correto

28.(CESPE | ME - 2020) Aprendizagem de maquina pode ajudar a clusteriza¢do na identificacao de
outliers, que sdo objetos completamente diferentes do padrao da amostra.

Comentarios:

Outliers sdo dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros. Em outras palavras, um
outlier é um valor que foge da normalidade e que pode (e provavelmente ird) causar anomalias nos
resultados obtidos por meio de algoritmos e sistemas de analise. Entender os outliers é

fundamental em uma analise de dados por pelo menos dois aspectos:

1. Os outliers podem enviesar negativamente todo o resultado de uma analise;
2. O comportamento dos outliers pode ser justamente o que esta sendo procurado.

O aprendizado de maquina pode ser usado para tratar outliers de um conjunto de dados de forma
adequada.

Gabarito: Correto

29.(CESPE /| ME — 2020) A técnica de associacao é utilizada para indicar um grau de afinidade entre
registros de eventos diferentes, para permitir o processo de data mining.

Comentarios:

Regras de Associa¢ao realmente descobrem correlagdes entre varidveis indicando afinidades entre
registros de eventos. Elas tém como premissa basica encontrar elementos que implicam na
presenca de outros elementos em uma mesma transacdo, ou seja, encontrar relacionamentos ou

padroes frequentes entre conjuntos de dados.

Gabarito: Correto

30.(CESPE /| ME — 2020) No modelo CRISP-DM, a fase na qual se planejam todas as atividades para
carga dos dados é denominada entendimento dos dados.

Comentarios:
Opa... 0 entendimento das atividades é feito na fase de Entendimento do Negdcio.

Gabarito: Errado

31. (CESPE /| ME —2020) Na etapa de mineragao do data mining, ocorre a sele¢ao dos conjuntos de
dados que serdo utilizados no processo de mining.
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Comentarios:
Na etapa de Mineragdo do Data Mining ocorre a selecdo dos conjuntos de dados que serdo utilizados
no processo de mining? Essa frase ndo faz nenhum sentido — Data Mining é somente a traducao de

Mineracao de Dados.

Gabarito: Errado

32.(CESPE / Ministério da Economia — 2020) A técnica de agregac¢ao na mineracao de dados atua
em conjunto de registros que tenham sido previamente classificados.

Comentarios:
Opa... atécnica de agregacao (também chamada de agrupamentos, clusters, grupos, aglomerados
ou segmentos) atua em conjunto de registros que ndo tenham sido previamente classificados, uma

vez que utilizam uma abordagem de aprendizagem nao supervisionada.

Gabarito: Errado

33. (CESPE /[ Ministério da Economia —2020) O objetivo da etapa de pré-processamento é diminuir
a quantidade de dados que serdo analisados, por meio da aplicagdo de filtros e de eliminadores
de palavras.

Comentarios:

A etapa de pré-processamento diz respeito a um conjunto de atividades preparatorias que utiliza
algoritmos de naturezas diferentes, mas com objetivos maiores em comum: diminuir a quantidade
de dados a ser processado, diminuir a ambiguidade das expressoes linguisticas e estruturar as
informagdes como tuplas. Eu diria que reduzir a quantidade de dados a serem analisados é um
objetivo secundario, mas — de acordo com alguns autores — ainda é um dos objetivos da etapa de
pré-processamento. Questdao complicada...

Gabarito: Correto

34.(CESPE / Ministério da Economia — 2020) Modelagem preditiva é utilizada para antecipar
comportamentos futuros, por meio do estudo da relagdo entre duas ou mais variaveis.

Comentarios:
Perfeito! A técnica de previsdo é utilizada para modelar e encontrar padroes que utilizam dados

historicos para realizar previsoes de tendéncias, padrdes de comportamentos ou eventos futuros.
Ela o faz por meio do estudo probabilistico entre duas ou mais variaveis.
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Gabarito: Correto

35. (CESPE /| ME - 2020) Outlier ou anomalias sao padrdes nos dados que nao estdo de acordo com
uma no¢ao bem definida de comportamento normal.

Comentarios:
outliers sao valores extremos que se desviam de outras observa¢des nos dados —eles podem indicar
uma variabilidade em uma medigao, erros experimentais ou uma novidade. Em outras palavras, um

outlier ¢ uma observacao que diverge de um padrao geral em uma amostra.

Gabarito: Correto

36.(CESPE /| ME - 2020) A analise de regressao em mineracao de dados tem como objetivos a
sumarizacao, a predi¢do, o controle e a estimacao.

Comentarios:

A analise de regressao consiste na realizagao de uma analise estatistica com o objetivo de verificar
a existéncia de uma relagdo funcional entre uma variavel dependente com uma ou mais variaveis
independentes. De maneira geral, a analise de regressao tem como objetivos a sumarizacao, a

predicdo, o controle, a estimacao, a sele¢do de variaveis e a inferéncia.

Gabarito: Correto

37.(CESPE / TJ-AM - 2019) A técnica machine learning pode ser utilizada para apoiar um processo
de data mining.

Comentarios:

Perfeito! A base da mineracdao de dados compreende trés disciplinas cientificas entrelagcadas que
existem ha tempos: Estatistica (o estudo numérico das relacdes entre dados), Inteligéncia Artificial
(inteligéncia exibida por softwares e/ou maquinas, que se assemelha a humana) e Machine Learning

(algoritmos que podem aprender com dados para realizar previsdes).

Gabarito: Correto

38.(CESPE / POLICIA FEDERAL - 2018) Pode-se definir mineracdo de dados como o processo de
identificar, em dados, padroes validos, novos, potencialmente Uteis e, ao final, compreensiveis.

Comentarios:
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De fato, a mineracao de dados identifica em um grande conjunto de dados, padrdes validos, novos
potencialmente Uteis e — ao final — compreensiveis. Perfeito!

Gabarito: Correto

39.(CESPE / FUB - 2018) No Data Mining, uma regra de associagao relaciona a presenga de um
conjunto de itens com outra faixa de valores de um outro conjunto de variaveis.

Comentarios:

Perfeito! Na Mineracdo de Dados, uma regra de associacdo relaciona a presenca de um conjunto de
itens com outra faixa de valores de um outro conjunto de varidveis. Uma regra de associa¢ao pode
ser vista como uma expressao da forma X — Y, onde ha a relagdo dos valores de X e Y em um certo

conjunto de valores (Ex: {fralda} — {cerveja}).

Gabarito: Correto

40.(CESPE [ Policia Federal —2018) A mineragao de dados se caracteriza especialmente pela busca
de informacdes em grandes volumes de dados, tanto estruturados quanto ndo estruturados,
alicercados no conceito dos 4V's: volume de mineracao, variedade de algoritmos, velocidade de
aprendizado e veracidade dos padrdes.

Comentarios:

Opa... a questao trata de Big Data e, ndao, Minera¢ao de Dados!

Gabarito: Errado

41.(CESPE / Policia Federal — 2018) Descobrir conexoes escondidas e prever tendéncias futuras é
um dos objetivos da mineragao de dados, que utiliza a estatistica, a inteligéncia artificial e os
algoritmos de aprendizagem de maquina.

Comentarios:

Descobrir conexdes escondidas? Prever tendéncias futuras? Ambas sao objetivos comuns da
mineragao de dados. Além disso, ela realmente utiliza estatistica, inteligéncia artificial e algoritmos
de aprendizagem de maquina. O processo de minerar dados para descobrir conexdes escondidas e
prever tendéncias futuras tem uma longa histdria. Sua base compreende trés disciplinas cientificas
entrelacadas que existem ha tempos: Estatistica (o estudo numérico das relagdes entre dados),
Inteligéncia Artificial (inteligéncia exibida por softwares e/fou maquinas, que se assemelha a
humana) e Machine Learning (algoritmos que podem aprender com dados para realizar previsoes).

Gabarito: Correto
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42.(CESPE / Policia Federal —2018) Situac¢ao hipotética: Na acao de obtencao de informacgdes por
meio de aprendizado de maquina, verificou-se que o processo que estava sendo realizado
consistia em examinar as caracteristicas de determinado objeto e atribuir-lhe uma ou mais
classes; verificou-se também que os algoritmos utilizados eram embasados em algoritmos de
aprendizagem supervisionados. Assertiva: Nessa situacdao, a acdo em realizacdo esta
relacionada ao processo de classifica¢ao.

Comentarios:
Perfeito! Examinar caracteristicas de determinado objeto e atribuir-lhe uma ou mais classes é um
exemplo tipico do processo de classificacdo (que realmente é um algoritmo de aprendizagem

supervisionado).

Gabarito: Correto
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As informacgoes anteriormente apresentadas correspondem aos campos de uma tabela de um banco de
dados, a qual é acessada por mais de um sistema de informagdo e também por outras tabelas. Esses
dados sdo utilizados para simples cadastros, desde a consulta até sua alteragdo, e também para
prevengdo a fraude, por meio de verificacdo dos dados da tabela e de outros dados em diferentes bases
de dados ou outros meios de informacgdo.

Considerando essas informagoes, julgue o item que se segue.

43.(CESPE / Policia Federal —2018) Se um sistema de informacao correlaciona os dados da tabela
em questdao com outros dados nao estruturados, entdo, nesse caso, ocorre um processo de
mineragao de dados.

Comentarios:

Um processo de mineracao de dados busca explorar grande quantidade de dados para extracao
nao-trivial de informagdo implicita desconhecida. Eu ndo vejo como a simples correlagao entre
dados estruturados de uma tabela com dados nao estruturados possa ser considerado mineragao
de dados (talvez possa ser considerada a forma mais primitiva de mineragdo), no entanto o gabarito
definitivo da banca foi verdadeiro.
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Gabarito: Correto

44.(CESPE | EBSERH — 2018) A descoberta de novas regras e padrdes em conjuntos de dados
fornecidos, ou aquisicao de conhecimento indutivo, é um dos objetivos de data mining.

Comentarios:

Perfeito! O conhecimento normalmente é classificado como indutivo ou dedutivo. O conhecimento
dedutivo deduz novas informagdes com base na aplicacdo de regras ldgicas previamente
especificadas de deducao sobre o dado indicado. Ja a minera¢do de dados enfoca o conhecimento
indutivo, que descobre novas regras e padrées com base nos dados fornecidos.

Gabarito: Correto

45.(CESPE [/ IPHAN - 2018) Na busca de padrdes no data mining, € comum a utilizacdo do
aprendizado nao supervisionado, em que um agente externo apresenta ao algoritmo alguns
conjuntos de padroes de entrada e seus correspondentes padroes de saida, comparando-se a
resposta fornecida pelo algoritmo com a resposta esperada.

Comentarios:
Se o0 agente externo apresenta ao algoritmo alguns conjuntos de padroes de entrada, entdo ele os
conhece de antemado. Dessa forma, trata-se de um aprendizado supervisionado e, ndao, um

aprendizado ndo supervisionado.

Gabarito: Errado

46.(CESPE | EBSERH - 2018) A descoberta de novas regras e padroes em conjuntos de dados
fornecidos, ou aquisicao de conhecimento indutivo, € um dos objetivos de data mining.

Comentarios:
Perfeita definicdo de mineragao de dados...

Gabarito: Correto

47.(CESPE [/ STJ — 2018) O processo de mineracao de dados esta intrinsecamente ligado as
dimensdes e a fato, tendo em vista que, para a obtencdo de padrdes Uteis e relevantes, é
necessario que esse processo seja executado dentro dos data warehouses.

Comentarios:
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Vocés ndo precisam entender o que sao dimensdes e fatos — basta lembrar que ndo é necessario
que o processo de mineracao de dados ocorra dentro de um data warehouse.

Gabarito: Errado

48.(CESPE | TCM-BA - 2018) A respeito das técnicas e(ou) métodos de mineracdo de dados,
assinale a opgdo correta.

a) O agrupamento (ou clustering) realiza identificacdo de grupos de dados que apresentam
coocorréncia.

b) A classificacdo realiza o aprendizado de uma funcdo que pode ser usada para mapear os
valores associados aos dados em um ou mais valores reais.

c) A regressao ou predicdo promove o aprendizado de uma funcao que pode ser usada para
mapear dados em uma de varias classes discretas definidas previamente, bem como encontrar
tendéncias que possam ser usadas para entender e explorar padroes de comportamento dos
dados.

d) As regras de associagao identificam grupos de dados, em que os dados tém caracteristicas
semelhantes aos do mesmo grupo e os grupos tém caracteristicas diferentes entre si.

e) Os métodos de classificagdo supervisionada podem ser embasados em separabilidade
(entropia), utilizando arvores de decisao e variantes, e em particionamento, utilizando SVM
(support vector machines).

Comentarios:

(a) Errado, ele realiza a identificagdao de grupos de dados que apresentam similaridade —
coocorréncia é utilizada nas regras de associa¢ao; (b) Errado, essa seria a descri¢ao de regressao e,
nao, classificacao; (c) Errado, essa seria a descricao de classificagao e, nao, regressao; (d) Errado,
essa seria a definicdo de agrupamento (ou clustering); (e) Correto, porém com uma ressalva. Eu
nunca encontrei a fonte dessa questao, mas — na minha visdo — a separabilidade (entropia) esta
relacionada tanto a Arvores de Decisdo quanto ao SVM.

Gabarito: Letra E

49.(CESPE | TCM-BA —2018) Assinale a opgao correta a respeito do CRISP-DM.

a) CRISP-DM é uma suite de ferramentas proprietarias que vem se tornando um padrdo da
indUstria para mineragao de dados, uma vez que fornece um plano completo e tecnologias para
a realizagao de um projeto de mineragao de dados.
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b) A verificacdo da qualidade dos dados é uma atividade da fase de entendimento dos dados.

c) Durante a fase de preparacao dos dados, é realizado um inventario de requisitos, suposicdes
e restricdes de recursos.

d) Na fase de avaliacdo dos dados, sdo realizadas as atividades de identificar valores especiais
dos dados e catalogar seu significado.

e) Na fase de preparacao dos dados, sdo realizadas as atividades de analisar o potencial de
implantacao de cada resultado e estimar o potencial de melhoria do processo atual.

Comentarios:

(a) Errado, ndo se trata de uma suite de ferramentas, mas de um modelo de referéncia; (b) Correto,
de fato na fase de entendimento dos dados esta a atividade de verificacdo da qualidade dos dados;
(c) Errado, essa é uma atividade da fase de Entendimento do Negocio; (d) Errado, o nome correto
da fase seria Teste e Avaliagdo. Além disso, essas atividades ocorreriam na fase de entendimento
dos dados; (e) Errado, essa é uma atividade da fase de Teste e Avaliagao.

Gabarito: Letra B

50.(CESPE / SEDF — 2017) Agrupar registros em grupos, de modo que os registros em um grupo
sejam semelhantes entre si e diferentes dos registros em outros grupos é uma maneira de
descrever conhecimento descoberto durante processos de mineracao de dados.

Comentarios:
Agrupar registros em grupos? Semelhantes entre si e diferentes de outros grupos? Um bocado de
palavra-chave para identificar que se trata de uma maneira de descrever conhecimento descoberto

durante processos de mineragao de dados por meio da analise de agrupamento (ou clusterizagao).

Gabarito: Correto

51.(CESPE /| FUNPRESP-EXE - 2016) Na implementa¢ao de mineracao de dados (data mining), a
utilizacao da técnica de padroes sequenciais pode ser Util para a identificacao de tendéncias.

Comentarios:

Algoritmos de padrdes sequenciais identificam tipos de padroes sequenciais em restricdes minimas
especificadas pelo usuario. Esta técnica procura por compras ou eventos que ocorrem em uma
sequéncia através do tempo. Por exemplo: uma loja pode descobrir que consumidores que
compram TVs tendem também a comprar filmadoras de 8mm em 50% das vezes. Em outras
palavras, pode identificar tendéncias de compras.
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Gabarito: Correto

52.(CESPE / TJ/SE —2016) DataMining pode ser considerado uma etapa no processo de descoberta
de conhecimento em base de dados, consistindo em analise de conjuntos de dados cujo objetivo
é descobrir padrdes Uteis para tomada de decisdo.

Comentarios:

Ele realmente é considerado uma etapa em um processo maior para descobrir padrdes Uteis.

Gabarito: Correto

53.(CESPE/FUNPRESP/JUD -2016) Em DataMining, as arvores de decisao podem ser usadas com
sistemas de classificacdo para atribuir informacao de tipo.

Comentarios:

As arvores de decisdo sdo variacoes da técnica de classificacao, logo podem —sim —ser usadas com
sistemas de classificagdo para atribuir informagao do tipo.

Gabarito: Correto

54.(CESPE | TRT-182 Regiao —2016) Acerca de data mining, assinale a op¢ao correta.

a) A fase de preparacdo para implementacdo de um projeto de data mining consiste, entre
outras tarefas, em coletar os dados que serao garimpados, que devem estar exclusivamente em
um data warehouse interno da empresa.

b) As redes neurais sao um recurso matematico/computacional usado na aplicagao de técnicas
estatisticas nos processos de data mining e consistem em utilizar uma massa de dados para criar
e organizar regras de classificagdo e decisdao em formato de diagrama de arvore, que vao
classificar seu comportamento ou estimar resultados futuros.

c) As aplicagoes de data mining utilizam diversas técnicas de natureza estatistica, como a analise
de conglomerados (cluster analysis), que tem como objetivo agrupar, em diferentes conjuntos
de dados, os elementos identificados como semelhantes entre si, com base nas caracteristicas
analisadas.

d) As séries temporais correspondem a técnicas estatisticas utilizadas no calculo de previsdo de
um conjunto de informacdes, analisando-se seus valores ao longo de determinado periodo.
Nesse caso, para se obter uma previsao mais precisa, devem ser descartadas eventuais
sazonalidades no conjunto de informacdes.
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e) Os processos de data mining e OLAP tém os mesmos objetivos: trabalhar os dados existentes
no data warehouse e realizar inferéncias, buscando reconhecer correlagdes nao explicitas nos
dados do data warehouse.

Comentarios:

(a) Errado. Nao devem estar necessariamente em um Data Warehouse; (b) Errado. Isso é fun¢do
das Arvores de Decisdo e, ndo, Redes Neurais; (c) Correto. As aplicacdes de data mining utilizam
diversas técnicas de natureza estatistica, como a analise de conglomerados (cluster analysis), que
tem como objetivo agrupar, em diferentes conjuntos de dados, os elementos identificados como
semelhantes entre si, com base nas caracteristicas analisadas; (d) Errado. Devem ser consideradas
eventuais sazonalidades no conjunto de informagodes; (e) Errado. Esses ndo sao objetivos de uma
Ferramenta OLAP.

Gabarito: Letra C

55.(CESPE /| TCE-PA - 2016) No contexto de data mining, o processo de descoberta de
conhecimento em base de dados consiste na extragao nao trivial de conhecimento previamente
desconhecido e potencialmente Util.

Comentarios:

De acordo com Fayyad, a Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (KDD) é um processo
nao trivial de identificacdo de novos padrdes validos, Uteis e compreensiveis. A ideia é tentar
adquirir conhecimento sobre algo a partir de uma base de dados. Por que é ndo-trivial? Porque nao
é extrair qualquer conhecimento — é extrair conhecimento que nao era conhecido e que pode ser
Util para a tomada de decisdao de uma organizagao.

Gabarito: Correto

56.(CESPE | MEC - 2015) O conhecimento obtido no processo de data mining pode ser classificado
como uma regra de associacao quando, em um conjunto de eventos, ha uma hierarquia de
tuplas sequenciais.

Comentarios:

Nooooope! A questdo trata de classificagdo e, nao, associacao. Vamos revisar: Regras de
Associagao procuram descobrir relacionamentos entre variaveis em bancos de dados; Classificagao
procura identificar a existéncia de hierarquia em um conjunto pré-existente de eventos ou

transacdes. A hierarquia existe na classificacao e, ndo, na associagao.

Gabarito: Errado

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o

www.estrategiaconcursos.com.br 196

Strat 102 Goverr



Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

57. (CESPE | MEC - 2015) Situacao hipotética: Apos o periodo de inscricdo para o vestibular de
determinada universidade publica, foram reunidas informacdes acerca do perfil dos candidatos,
cursos inscritos e concorréncias. Ademais, que, por meio das solu¢des de Bl e DW que integram
outros sistemas, foram realizadas analises para a deteccao de relacionamentos sistematicos
entre as informacdes registradas. Assertiva: Nessa situacdo, tais analises podem ser
consideradas como data mining, pois agregam valor as decisdes do MEC e sugerem tendéncias,
como, por exemplo, 0 aumento no numero de escolas privadas e a escolha de determinado curso
superior.

Comentarios:

Perfeito! Analises que agregam valor as decisdes de gestores e que sugerem tendéncias sdo tipicas
caracteristicas de Mineracao de Dados (Data Mining).

Gabarito: Correto

58.(CESPE | MEC - 2015) Os objetivos do Data Mining incluem identificar os tipos de
relacionamentos que se estabelecem entre informagdes armazenadas em um grande
repositorio.

Comentarios:
Perfeito! Identificar tipos de relacionamentos que se estabelecem entre informacdes armazenadas
em um grande repositorio para descobrir padrdes, tendéncias, anomalias, entre outros & um

exemplo tipico de Data Mining.

Gabarito: Correto

59.(CESPE | MEC - 2015) Algoritmo genético € uma das ferramentas do data mining que utiliza
mecanismos de biologia evolutiva, como hereditariedade, recombinacao, sele¢do natural e
mutacao, para solucionar e agrupar problemas.

Comentarios:

Algoritmos genéticos utilizam mecanismos de biologia evolutiva, como hereditariedade,
recombinacgao, selecdo natural e mutacao, para solucionar e agrupar problemas. De acordo com
Navathe, eles sdo uma classe de procedimentos de pesquisa aleatdrios capazes de realizar pesquisa
adaptativa e robusta por uma grande faixa de topologias de espaco de busca. Eu costumo dizer que
€ uma maneira de resolver problemas de otimiza¢do ao simular um processo de sele¢do natural.

Gabarito: Correto
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60.(CESPE | MEC - 2015) A predi¢cdo em algoritmos de data mining objetiva modelar func¢des sobre
valores para apresentar o comportamento futuro de determinados atributos.

Comentarios:

Perfeito! A predicao busca descrever a natureza de ocorréncias futuras de certos eventos com base
nos acontecimentos passados.

Gabarito: Correto

61.(CESPE /| MEC - 2015) Selecionar uma amostra e determinar os conjuntos de itens frequentes
dessa amostra para formar a lista de previsdo de subconjunto sdo as principais caracteristicas do
algoritmo de previsao.

Comentarios:

Essa € a principal caracteristica de um algoritmo de amostragem e, ndo, de previsdao — o algoritmo
de amostragem busca selecionar uma amostra pequena e determinar os conjuntos de itens
frequentes com base nessa amostra a fim de prever regras de associagdo. Algoritmos de previsao
ou predi¢dao buscam avaliar o valor de uma variavel ainda ndo identificada, baseando-se em dados
adquiridos por meio do comportamento desta variavel no passado.

Gabarito: Errado

62.(CESPE /| TCU - 2015) A finalidade do uso do data mining em uma organizacao é subsidiar a
producao de afirmacdes conclusivas acerca do padrao de comportamento exibido por agentes
de interesse dessa organizagao.

Comentarios:

Perfeito! Alguns alunos argumentam que a mineragao de dados nao produz afirmagdes conclusivas
acerca de um padrao de comportamento, no entanto ndo é isso que diz a questdo. Ela afirma que a
mineragao de dados busca subsidiar a producao de afirmagdes conclusivas acerca do padrao de um

comportamento —sdo coisas totalmente diferentes.

Gabarito: Correto

63.(CESPE |/ TCU - 2015) Quem utiliza o data miningtem como objetivo descobrir, explorar
ou minerar relacionamentos, padrdes e vinculos significativos presentes em grandes massas
documentais registradas em arquivos fisicos (analdgicos) e arquivos ldgicos (digitais).

Comentarios:

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o,.EStrat 104 Goverr
www.estrategiaconcursos.com.br 196




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Opa... a mineragao de dados é um processo eminentemente digital, ndo podendo ser realizado em
arquivos fisicos/analdogicos. Como uma piada que eu vi recentemente, mineracao de dados em
arquivos fisicos so se for realizada pelo estagiario!

Gabarito: Errado

64.(CESPE /| TCU - 2015) O uso pratico de data mining envolve o emprego de processos,
ferramentas, técnicas e métodos oriundos da matematica, da estatistica e da computacao,
inclusive de inteligéncia artificial.

Comentarios:

Perfeito, perfeito, perfeito! Mineracao de Dados é um conjunto de processos, métodos, teorias,
ferramentas e tecnologias open-end utilizadas para explorar, organizar e analisar de forma
automatica ou semi-automatica uma grande quantidade de dados brutos com o intuito de
identificar, descobrir, extrair, classificar e agrupar informagoes implicitas desconhecidas, além de
avaliar correlacdes, tendéncias e padroes consistentes de comportamento potencialmente Uteis —
como regras de associacao ou sequéncias temporais — de forma nao-trivial por meio de técnicas
estatisticas e matematicas, como redes neurais, algoritmos genéticos, inteligéncia artificial, l6gica
nebulosa, analise de conglomerados (clusters), entre outros.

Gabarito: Correto

65.(CESPE /| DEPEN - 2015) Os objetivos do datamining incluem identificar os tipos de
relacionamentos que se estabelecem entre informagdes armazenadas em um grande
repositorio.

Comentarios:

Perfeito! O tamanho do repositodrio é irrelevante para o conceito de mineracao, apesar de costumar
ocorrer em grandes repositorios de dados.

Gabarito: Correto

66. (CESPE/ANTAQ-2014) Em um processo de descoberta do conhecimento, um Data Mining
executado para atingir uma meta pode falhar nas classes de predicao, de identificagao, de
classificacao e de otimizacao.

Comentarios:

Questao polémica! Essa questao foi feita baseada no livro de ElImasri & Navathe. Em sua 52 Edicao,
o livro foi traduzido da seguinte forma:
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"Data mining é normalmente executada para alguma meta ou aplicagdo. De forma geral, esses
propositos falham nas sequintes classes: predicdo, identificagdo, classificagdo e otimizagdo”.

Na 62 Edicao, o livro alterou a tradugao para:

"A mineragdo de dados costuma ser executada com alguns objetivos finais ou aplicagées. De um modo
geral, esses objetivos se encontram nas sequintes classes: previsdo, identifica¢do, classificacdo e
otimizagdo”.

Dito isso, vamos analisar a questdo: Data Mining realmente é uma das etapas do processo de
descoberta de conhecimento. Além disso, nds acabamos de ver que ele é normalmente executado
para atingir alguma meta ou aplicagdo. Conforme apresentado na primeira traducdo, esses
propdsitos podem falhar nas classes de predi¢ao, identificacao, classificagdo ou otimizacao.

De certa forma, ambas as traducdes fazem sentido: se esses sdo os quatro objetivos da mineracao
de dados, entdo eventuais falhas podem ocorrer em algumas dessas classes.

Gabarito: Correto

67.(CESPE | TCDF - 2014) Com o uso da classificagdo como técnica de Data Mining, busca-se a
identificacdo de uma classe por meio de multiplos atributos. Essa técnica também pode ser
usada em conjunto com outras técnicas de mineracao de dados.

Comentarios:

Realmente essa técnica busca identificar uma classe por meio de multiplos atributos e pode ser
usada — sim —em conjunto com outras técnicas de mineragao de dados.

Gabarito: Correto

68. (CESPE [ TJ-SE - 2014) O uso de agrupamento (clustering) em DataMining exige que os
registros sejam previamente categorizados, tendo por finalidade aproximar registros similares
para predizer valores de variaveis.

Comentarios:

Analise de Agrupamentos é utilizado quando nenhum grupo foi definido e nenhum registro foi
previamente categorizado — a questao trata da Classificacao.

Gabarito: Errado
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69. (CESPE [ TJ-SE - 2014) Assim como o DataMining, os DataMarts sao voltados para a
obten¢do de informagodes estratégicas de maneira automatica, ou seja, com o minimo de
intervencao humana a partir da analise de dados oriundos de DataWarehouses.

Comentarios:

Data Mining é um processo de descobrir padroes, associagdes, mudangas, anomalias e estruturas
em grandes quantidades de dados armazenados e Data Marts sdo simplesmente repositorios
departamentais de dados de uma organizacao. Data Marts geralmente ndao sao voltados para
obten¢do de informagdes estratégicas justamente por serem departamentais e, em regra,
informacdes estratégias permeiam diversos departamentos de uma organizagao.

No entanto, o erro da questdo esta em afirmar que o Data Mining funciona de maneira automatica
com o minimo de intervencdo humana. Se ele necessita de interven¢do humana, entdo ele nao é

automatico — é semiautomatico.

Gabarito: Errado

70.(CESPE /| ANATEL - 2014) No processo de Data Mining (mineracao de dados), é indispensavel
o uso de técnica conhecida como Data Warehousing, uma vez que a mineracao de dados deve
ocorrer necessariamente em estruturas ndao normalizadas (FNo).

Comentarios:
Opa... ndo tem nada de indispensavel! Guardem essa informagdo: a mineragdo de dados prescinde
do Data Warehouse, isto €, ndo precisa desse repositorio de dados para ocorrer! E o final da questao

viaja completamente...

Gabarito: Errado

71.(CESPE | TJ-SE — 2014) Os principais processos de DataMining sao a identificagdo de variagoes
embasado em normas, a deteccao e analise de relacionamentos, a paginacao de memoria e o
controle de periféricos.

Comentarios:
Examinador viajando... ele realmente envolve identificagdes de variagdes/anomalias embasado em
normas e deteccao/analise de relacionamentos. No entanto, ele ndo possui nenhuma relagdao com

paginacao de memoria e controle de periféricos — que seriam atividades de um sistema operacional.

Gabarito: Errado

72.(CESPE | TJ-CE - 2014) Assinale a opgao correta acerca de datamining:
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a) A informacao acerca dos resultados obtidos no processo de mineragdo é apresentada apenas
de forma grafica.

b) A classificacdo, uma das principais tecnologias da mineracao de dados, caracteriza-se por
1 1
possuir um conjunto de transagoes, sendo cada uma delas relacionada a um itemset.

c) E possivel realizar mineracdo de dados em documentos textuais como, por exemplo, uma
pagina da Internet.

d) A grande desvantagem de um datamining consiste no fato de que a identificacdo de um
padrdo, para a geracao do conhecimento, s6 é possivel por meio da analise em pequenas
quantidades de dados.

e) Durante a fase de reconhecimento de padrdes, para cada banco de dados, é permitido um
Unico tipo de padrao.

Comentarios:

(a) Errado, pode ser apresentada de diversas outras formas; (b) Errado, as palavras-chave itemset e
transacao nos remetem a técnica de regras de associacdo e, ndo, de classificagao; (c) Correto,
chama-se mineracao de texto; (d) Errado, em geral, é necessario utilizar uma grande quantidade de

dados para identificar padroes; (e) Errado, pode-se utilizar diversos padroes diferentes.

Gabarito: Letra C

73.(CESPE /| MPOG - 2013) ETL é definido como o processo de descobrir padroes, associagoes,
mudancas, anomalias e estruturas em grandes quantidades de dados armazenados ou em
repositorios de informacao gerais dentro do data mining.

Comentarios:
ETE Data Mining é definido como o processo de descobrir padroes, associagdes, mudancas,
anomalias e estruturas em grandes quantidades de dados armazenados ou em repositorios de

informacao gerais dentro geralmente dentro de um data-mining Data Warehouse.

Gabarito: Errado

74.(CESPE / SERPRO - 2013) Datamining é a tecnologia por intermédio da qual os processos sao
automatizados mediante racionalizacao e potencializagao por meio de dois componentes:
organizagao e tecnologia.

Comentarios:
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Que viagem! Data Mining nao tem nenhuma relagao com automatizagao de processos.

Gabarito: Errado

75-(CESPE [ TJ-RO - 2012) A técnica de associacdo em data mining verifica se ha controle ou
influéncia entre atributos ou valores de atributos, no intuito de verificar, mediante a analise de
probabilidades condicionais, dependéncias entre esses atributos.

Comentarios:

Essa é a defini¢do formal da técnica de regras de associacao.

Gabarito: Correto

76.(CESPE | PEFOCE - 2012) O data mining tem por objetivo a extracao de informacgodes Uteis para
tomadas de decisao com base nos grandes volumes de dados armazenados nas organizagoes.
Os dados para o data mining sao originados restritamente dos data warehouses, pois estes sao
os que aglomeram enorme quantidade de dados nao volateis e organizados por assunto.

Comentarios:

Opa... ndo sao restritos aos Data Warehouses! Os dados podem ser de diversas fontes diferentes —
jamais caiam nessa pegadinha!

Gabarito: Errado

77-(CESPE /| TJ-AC - 2012) O data mining possibilita analisar dados para obtenc¢ao de resultados
estatisticos que poderao gerar novas oportunidades ao negdcio.

Comentarios:

Perfeito! O grande objetivo da mineracdo de dados é obter informagdes que possam gerar
vantagens competitivas e oportunidades de negdcio.

Gabarito: Correto

78.(CESPE /| SEDUC-AM - 2011) A mineragao de dados (data mining) € um método computacional
que permite extrair informacgodes a partir de grande quantidade de dados.

Comentarios:
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A Mineracao de Dados realmente permite extrair informacodes a partir de uma grande quantidade
de dados — em geral, extraidas de Data Warehouses.

Gabarito: Correto

79.(CESPE | MEC - 2011) A exploragdo, no sentido de utilizar as informag¢des contidas em
um datawarehouse, é conhecida como data mining.

Comentarios:

A redacao nao ficou muito bacana! A exploracgao, no sentido de buscar novos padrdes interessantes
para o negocio, é conhecida como Data Mining. Ja a exploracao, no sentido de simplesmente
utilizarinformagoes contidas em um DW, ndo é necessariamente Data Mining. Acredito que caberia

recurso! Por fim, ndo é obrigatdrio que ocorra em um Data Warehouse, mas é o mais comum...

Gabarito: Correto

80.(CESPE / Correios — 2011) Um dos métodos de classificacdao do datamining é o de analise de
agrupamento (cluster), por meio do qual sdo determinadas caracteristicas sequenciais
utilizando-se dados que dependem do tempo, ou seja, extraindo-se e registrando-se desvios e
tendéncias no tempo.

Comentarios:

A questdo se refere ao padrao temporal das regras de associacao (e, ndo, analise de agrupamento),
isto €, similaridades podem ser detectadas dentro de posi¢cdes de uma série temporal de dados, que
é uma sequéncia de dados tomados em intervalos regulares. Seu objetivo € modelar o estado do

processo extraindo e registrando desvios e tendéncias no tempo.

Gabarito: Errado

81.(CESPE / TJ-ES - 2011) Mineragao de dados, em seu conceito pleno, consiste na realizagao, de
forma manual, de sucessivas consultas ao banco de dados com o objetivo de descobrir padroes
Uteis, mas ndo necessariamente novos, para auxilio a tomada de decisao.

Comentarios:
Vamos corrigir a redagao do item: Mineracgdo de dados, em seu conceito pleno, consiste na realizagdo,
de forma menveal automatica ou semiautomatica, de sucessivas consultas ao banco de dados com o

objetivo de descobrir padries Uteis, mas-réo-recessarigmentenovos, para auxilio a tomada de decisdo.

Gabarito: Errado
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82.(CESPE / PREVIC - 2011) Um banco de dados pode conter objetos de dados que nao sigam o
padrao dos dados armazenados. Nos métodos de minera¢ao de dados, esses objetos de dados
sao tratados como excecao, para que nao induzirem a erros na mineragao.

Comentarios:

Objetos de dados que nao seguem um padrao sao conhecidos como anomalias (outliers). No
contexto de mineragao de dados, esses objetos de dados realmente sao tratados como exce¢des
ou distor¢des, mas ndo necessariamente para ndo induzir a erros de minera¢do. Na verdade, é
comum que os dados anormais sejam justamente a razdo para a mineracao dos dados. Dados fora
do padrao podem indicar uma variabilidade em uma medicao, erros experimentais ou justamente
um desvio de comportamento que esta sendo procurado.

Gabarito: Errado

83.(CESPE |/ SERPRO - 2010) A mineracao de dados (datamining)é uma atividade de
processamento analitico ndo trivial, que, por isso, deve ser realizada por especialistas em
ferramentas de desenvolvimento de software e em repositdrios de dados historicos orientados
a assunto (datawarehouse).

Comentarios:
Em primeiro lugar, a mineracao de dados nao deve ser realizada em Data Warehouses — apesar de
ser comum; em segundo lugar, ela ndo deve ser realizada por especialistas em ferramentas de

desenvolvimento de software (isto €, programadores) e, sim, por usuarios finais de negocio.

Gabarito: Errado

84.(CESPE / TRT-RN —2010) O data mining € um processo automatico de descoberta de padroes,
de conhecimento em bases de dados, que utiliza, entre outros, arvores de decisdao e métodos
bayesianos como técnicas para classificagao de dados.

Comentarios:
Ele pode ser um processo automatico ou semiautomatico de descoberta de padroes, de
conhecimento em bases de dados, que utiliza, entre outros, arvores de decisdo e métodos

bayesianos como técnicas para classificagao de dados. Logo, ndo ha erro na questao!

Gabarito: Correto

85.(CESPE /| EMBASA - 2010) Data mining é o processo de extracdo de conhecimento de grandes
bases de dados, sendo estas convencionais ou ndo, e que faz uso de técnicas de inteligéncia
artificial.
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Comentarios:
Eu ndo vejo absolutamente nenhum erro nessa questao! Ele pode ou ndo ocorrer em grandes bases
de dados, podem ser bases convencionais ou ndo e pode utilizar técnicas de inteligéncia artificial ou

nao, mas a banca a considerou falsa.

Gabarito: Errado

86. (CESPE /| SECONT/ES - 2009) A minera¢do de dados (data mining) é uma das etapas do
processo de descoberta de conhecimento em banco de dados. Nessa etapa, pode ser executada
a técnica previsdo, que consiste em repartir os dados de modo que diferentes classes ou
categorias possam ser identificadas com base em combinag¢oes de parametros.

Comentarios:
E realmente uma das etapas do KDD! No entanto, a técnica de repartir os dados de modo que
diferentes classes ou categorias possam ser identificadas com base em combinac¢des de parametros

é, na verdade, a técnica de classificagdo e, ndo, previsao.

Gabarito: Errado

87.(CESPE |/ IPEA - 2008) O data mining € um processo utilizado para a extracao de dados de
grandes repositorios para tomada de decisao, mas sua limitagdo é ndo consequir analisar dados
de um data warehouse.

Comentarios:

Data Mining nao é utilizado para extracao de dados e, sim, conhecimentos ou insights de grandes
repositorios para tomada de decisdo. Além disso, ele ndo s6 consegue como frequentemente é
utilizado para analisar dados de um Data Warehouse. A mineragao de dados pode ser usada junto
com um Data Warehouse para ajudar com certos tipos de decisdes. Para bancos de dados muito
grandes, que rodam terabytes ou até petabytes de dados, o uso bem-sucedido das aplicagdes de
minera¢ao de dados dependera, em geral, da constru¢do de um Data Warehouse.

Gabarito: Errado

88. (CESPE/SERPRO -2008) A data mining apoia a descoberta de regras e padroes em grandes
quantidades de dados. Em data mining, um possivel foco é a descoberta de regras de
associacdo. Para que uma associagdo seja de interesse, é necessario avaliar o seu suporte, que
se refere a freqiéncia com a qual a regra ocorre no banco de dados.

Comentarios:
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Uma regra de associacao deve satisfazer alguma medida de interesse do analista de dados. As duas
principais medidas de interesse sdo: Suporte e Confianca. O suporte é justamente a frequéncia com
que um conjunto de itens especifico ocorre no banco de dados, isto ¢, o percentual de transagoes
que contém todos os itens em um conjunto (Ex: 50% das compras realizadas em um mercado
contém arroz e refrigerante).

Gabarito: Correto

89. (CESPE | SERPRO - 2008) A etapa de Mineragao de Dados (DM — Data Mining) tem como
objetivo buscar efetivamente o conhecimento no contexto da aplicacdo de KDD (Knowledge
Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Base de Dados). Alguns autores
referem-se a Minera¢do de Dados e a Descoberta de Conhecimento em Base de Dados como
sendo sindbnimos. Na etapa de Mineracao de Dados sdo definidos os algoritmos e/ou técnicas
que serao utilizados para resolver o problema apresentado. Podem ser usados Redes Neurais,
Algoritmo Genéticos, Modelos Estatisticos e Probabilisticos, entre outros, sendo que esta
escolha ira depender do tipo de tarefa de KDD que sera realizado. "Uma dessas tarefas
compreende a busca por uma funcao que mapeie os registros de um banco de dados em um
intervalo de valores reais”. Trata-se de:

a) Regressao.

b) Sumarizacao.

¢) Agrupamento.

d) Detecg¢ao de desvios.

Comentarios:

Quem busca mapear registros de um banco de dados em um intervalo de valores reais € a
Regressao.

Gabarito: Letra A

90.(CESPE / TCU - 2007) No datamining, o agrupamento e a classificacdo funcionam de maneira
similar: o agrupamento reconhece os padrdes que descrevem o grupo ao qual umitem pertence,
examinando os itens existentes; a classificacao é aplicada quando nenhum grupo foi ainda
definido.

Comentarios:
A questao inverteu os conceitos de agrupamento e classificagao.

Gabarito: Errado
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QUESTOES COMENTADAS - FCC

91.(FCC / AL-AP - 2020) Uma financeira possui o histdrico de seus clientes e o0 comportamento
destes em relagdo ao pagamento de empréstimos contraidos previamente. Existem dois tipos
de clientes: adimplentes e inadimplentes. Estas sdao as categorias do problema (valores do
atributo alvo). Uma aplicacdo de mining, neste caso, consiste em descobrir uma fun¢do que
mapeie corretamente os clientes, a partir de seus dados (valores dos atributos previsores), em
uma destas categorias. Tal funcdo pode ser utilizada para prever o comportamento de novos
clientes que desejem contrair empréstimos junto a financeira. Esta funcao pode ser incorporada
a um sistema de apoio a decisdo que auxilie na filtragem e na concessao de empréstimos
somente a clientes classificados como bons pagadores. Trata-se de uma atividade denominada:

a) sumarizagao.

b) descoberta de associagoes.
c) classificacao.

d) descoberta de sequéncias.

e) previsao de séries temporais.

Comentarios:

Logo no inicio do enunciado, afirma-se que pré-existem duas categorias de problemas: clientes
adimplentes e clientes inadimplentes. Logo, trata-se de uma técnica de aprendizado
supervisionado. A aplicagdao de minera¢do de dados buscara descobrir uma fun¢do que mapeie
corretamente os clientes, a partir de seus dados, em uma destas categorias, podendo ser usada para
prever (predi¢cdao) o comportamento de novos clientes que desejem contrair empréstimos junto a
financeira. Que técnica utiliza aprendizado supervisionado para mapear classes/categorias pré-
existentes a fim de predizer comportamentos? Classificacao!

Gabarito: Letra C

92.(FCC /| TRF4 — 2019) Um Tribunal pretende analisar fatos (fatores ambientais e perfis
profissionais, entre outros) que esclarecam por que alguns colaboradores se destacam
profissionalmente enquanto outros ndo se desenvolvem e acabam por se desligar do 6rgao. Para
facilitar essa analise, o Tribunal solicitou um auxilio tecnoldgico que indique quais caracteristicas
nos fatos apresentam razdes positivas que justifiquem investimentos mais robustos no
treinamento de colaboradores que tendem a se destacar a médio e longo prazos. Para tanto, o
Analista implantara um processo de analise cientifica preditiva com base em dados
estruturados, que consiste na obtencao de padrdes que expliquem e descrevam tendéncias
futuras, denominado:

a) snowflake.
b) drill over.
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) star schema.
d) slice accross.
e) data mining.

Comentarios:

O Tribunal pretende analisar fatos para esclarecer uma questao e, para tal, deseja utilizar um auxilio
tecnoldgico que indique quais caracteristicas apresentam razdes positivas que justifiquem
investimentos mais robustos no treinamento de colaboradores que tendem a se destacar a médio
e longo prazos. Galera... por que eu gosto tanto dessa questdo? Porque esse é um exemplo pratico
de como pode ser utilizada a mineracao de dados.

Ora, para que o Tribunal gaste dinheiro em treinamento com seus colaboradores, é necessario que
ela entenda quais serdo os beneficios. O pais estd em crise e essas iniciativas sdo importantissimas:
todas as decisdes do alto escaldao devem ser tomadas baseadas em dados. Para tal, um analista
realmente pode utilizar um processo de analise cientifica preditiva com base em dados
estruturados, que consiste na obtencao de padrdes que expliquem e descrevam tendéncias futuras.

Estamos falando de... Mineracao de Dados (Data Mining). As outras op¢des nao fazem qualquer
sentido |6gico, portanto ndo se preocupem com isso!

Gabarito: Letra E

93.(FCC | SEFAZ/BA - 2019) Além dos indicadores reativos que, uma vez implantados,
automaticamente detectam as ocorréncias com base nos indicadores mapeados, existem também
os controles proativos, que requerem que os gestores os promovam periodicamente. Uma das
técnicas que os gestores podem usar requer que sejam selecionadas, exploradas e modeladas
grandes quantidades de dados para revelar padrées, tendéncias e relagées que podem ajudar a
identificar casos de fraude e corrupgdo. Relagbes ocultas entre pessoas, entidades e eventos sdo
identificadas e as relagcbes suspeitas podem ser encaminhadas para apuragdo especifica. As
anomalias apontadas por esse tipo de técnica ndo necessariamente indicam a ocorréncia de fraude
e corrupgdo, mas eventos singulares que merecem avaliacdo individualizada para a exclusdo da
possibilidade de fraude e corrupgdo e, no caso da ndo exclusdo, uma investigagdo.

(Adaptado de: TCU - Tribunal de Contas da Unido)

O texto se refere a técnica de:

a) data mart.

b) data warehousing.
c) big data.

d) OLAP.

e) data mining.
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Comentarios:
Mais uma vez, um exemplo pratico! A questdo traz um bocado de palavras-chave que ajudam a
entender do que ela trata: grandes quantidades de dados? Relevar padroes? Tendéncias? Relacoes?

Relagdes ocultas? Anomalias? Trata-se de... Mineracao de Dados (Data Mining).

Gabarito: Letra E

94.(FCC /| SANASA - 2019) Considere que a SANASA busca realizar a gestdo de recursos hidricos
subterraneos com base em parametros conhecidos que determinam a poluicao das aguas
subterraneas. Um desses parametros, para exemplificar, seria o nitrato, um indicador de
poluicdo difusa de 4agua subterranea. Criando-se regras para realizar o aprendizado
supervisionado do sistema de Data Mining utilizando-se uma certa técnica, chegar-se-a a um
resultado que considera os diversos parametros para se descobrir se um certo aquifero tem agua
potavel ou ndo, comparando-se com uma definicdo conhecida.

Nesse cenario, a técnica aplicada é denominada:
a) Associacao.
b) Classificagao.
c) Clustering.
d) Regressao.
e) Prediction.
Comentarios:

Regras para realizar o aprendizado supervisionado? Pronto, ja sabemos que é classificacao!

Gabarito: Letra B

95.(FCC/SANASA Campinas —2019) Considere que a SANASA busca realizar a gestao de recursos
hidricos subterraneos com base em parametros conhecidos que determinam a polui¢do das
aguas subterraneas. Um desses parametros, para exemplificar, seria o nitrato, um indicador de
poluicdo difusa de agua subterranea. Criando-se regras para realizar o aprendizado
supervisionado do sistema de Data Mining utilizando-se uma certa técnica, chegar-se-a a um
resultado que considera os diversos parametros para se descobrir se um certo aquifero tem agua
potavel ou ndo, comparando-se com uma defini¢ao conhecida. Nesse cenario, a técnica aplicada
é denominada:

a) Associacao.
b) Classificagao.
c) Clustering.

d) Regressao.
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e) Prediction.
Comentarios:

Regras para realizar aprendizado supervisionado é uma caracteristica da técnica de classificacdo,
que mapeia dados em uma de varias classes discretas definidas previamente.

Gabarito: LetraB

96. (FCC/SABESP -2018) O conceito de Data Mining descreve:

a) o uso de teorias, métodos, processos e tecnologias para organizar uma grande quantidade de
dados brutos para identificar padroes de comportamentos em determinados publicos.

b) o conjunto de métodos, tecnologias e estratégias para atracdo voluntaria de visitantes,
buscando a conversao consistente de leads em clientes (realizagao de compra).

c) as atividades coordenadas de modo sistematico por uma determinada organizacao para
relacionamento com os seus distintos publicos, bem como com outras organizacdes, sejam
publicas, privadas ou ndo governamentais.

d) o conjunto de tarefas e processos, organizados e sistematizados, normalmente como uso de
uma plataforma tecnoldgica (hardware e software, ou até mesmo em cloud computing) para a
gestao do relacionamento com clientes.

e) o trabalho de produzir levantamento sobre os habitos de consumo de midia de um
determinado publico, identificando horarios, tempo gasto etc., associando ao perfil
socioecondmico, potencial de consumo, persuasao etc.

Comentarios:

(a) Correto. Identifica padroes de comportamentos em uma grande quantidade de dados brutos;
(b) Errado. Einh? Esse item ndo faz nenhum sentido; (c) Errado. N3o se trata de uma atividade para
relacionamento com publicos; (d) Errado. Nao se trata de gestdo de relacionamento com clientes;

(e) Errado. N&o se trata de levantamento de habitos.

Gabarito: Letra A

97.(FCC/ SEFAZ-SC - 2018) Para responder a questao, considere o seguinte caso hipotético:

Um Auditor da Receita Estadual pretende descobrir, apds denuncia, elementos que possam
caracterizar e fundamentar a possivel existéncia de fraudes, tipificadas como sonegagdo tributdria,
que vém ocorrendo sistematicamente na arrecadagdo do ICMS.
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A denuncia é que, frequentemente, caminhdes das empresas Orgi, Org2 e Org3 ndo sdo
adequadamente fiscalizados nos postos de fronteiras. Inobservancias de procedimentos podem ser
avaliadas pelo curto periodo de permanéncia dos caminhdes dessas empresas na operacdo de
pesagem, em relacdo ao periodo médio registrado para demais caminhdes.

Para caracterizar e fundamentar a existéncia de possiveis fraudes, o Auditor deverd coletar os
registros didrios dos postos por, pelo menos, 1 ano e elaborar demonstrativos para andlises
mensais, trimestrais e anuais.

A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados (data mining) pode ser de grande valia para o
Auditor. No caso das pesagens, por exemplo, uma ag¢do tipica de mining, que é passivel de ser
tomada com o auxilio de instrumentos preditivos, é:

a) quantificar as ocorréncias de possiveis pesagens fraudulentas ocorridas durante todo o
trimestre que antecede a data da analise, em alguns postos selecionados, mediante parametros
comparativos preestabelecidos.

b) analisar o percentual de ocorréncias das menores permanéncias de caminhdes nos postos, no
ultimo ano, em relagao ao movimento total.

c) relacionar os postos onde ocorreram, nos ultimos seis meses, as menores permanéncias das
empresas suspeitas e informar o escaldo superior para a tomada de decisao.

d) realizar uma abordagem surpresa em determinado posto, com probabilidade significativa de
constatar ocorréncia fraudulenta.

e) reportar ao escaldo superior as caracteristicas gerais das pesagens e permanéncias de todos
os caminhoes, nos cinco maiores postos do Estado, no més que antecede a data de analise.

Comentarios:

(a) Errado, se é do trimestre anterior, entdo ndo é uma predicao; (b) Errado, se é do ano anterior,
entdo nao é uma predicao; (c) Errado, se é dos ultimos seis meses, entdo nao é uma predicao; (d)
Correto, amineragao de dados pode identificar um determinado posto com maior probabilidade de
ocorréncia de fraudes de modo que essa informagdo possa ser utilizada para realizar uma
abordagem surpresa especificamente nesse posto; (e) Errado, se € do més anterior, entdo nao é
uma predicao.

Eu vou elaborar um pouquinho mais: os auditores receberam a denuncia de que caminhdes de
determinadas empresas nao estao sendo adequadamente fiscalizados nos postos de fronteiras. No
entanto, existe umainfinidade de postos de fronteira e uma abordagem aleatdria em cada um deles
seria pouco eficaz. No entanto, se o auditor coletar registros diarios de cada um dos postos por um
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longo periodo, ele podera utilizar técnicas de mineracdo de dados para identificar aqueles postos
mais suspeitos de ndo estarem realizando as fiscalizagoes.

Um dos dados passados que ele pode observar sdo os periodos de permanéncia dos caminhdes
dessa empresa nas operagoes de pesagem em relacao ao tempo médio dos caminhdes de outras
empresas. Se a mineracdo de dados encontrar desvios nesses dados (também chamados de
anomalias), ela podera identificar os postos de fronteira que estdo com dados anormais e
programar uma abordagem surpresa naqueles postos de forma mais eficiente baseado em uma
probabilidade estatistica maior em vez de tentar fiscalizar postos aleatoriamente.

Gabarito: Letra D

98. (FCC/DPE-RS - 2017) Uma das técnicas bastante utilizadas em sistemas de apoio a decisdo
é o Data Mining, que se constitui em uma técnica:

a) para a exploracao e analise de dados, visando descobrir padrdes e regras, a principio ocultos,
importantes a aplicacdo.

b) para se realizar a criptografia inteligente de dados, objetivando a protecao da informacao.

c) que visa sua distribuicdo e replicagdo em um cluster de servidores, visando aprimorar a
disponibilidade de dados.

d) de compactac¢ao de dados, normalmente bastante eficiente, permitindo grande desempenho
no armazenamento de dados.

e) de transmissao e recepcao de dados que permite a comunicagao entre servidores, em tempo
real.

Comentarios:

(a) Correto, é uma técnica para a exploracdo e andlise de dados, visando descobrir padrdes e regras,
a principio ocultos, importantes a aplicagao; (b) Errado, ndo tem nenhuma relagdo com criptografia
inteligente de dados; (c) Errado, ndo tem nenhuma relacdao com distribuicao e replicagdao ou
disponibilidade de dados; (d) Errado, ndo tem nenhuma relagdo com compactagao de dados; (e)
Errado, ndo tem nenhuma relagdo com transmissao e recepgao de dados.

Gabarito: Letra A

99. (FCC /[ AL-MS - 2016) Um famoso site de vendas sempre envia ao cliente que acabou de
comprar um item X, ou o esta analisando, a seguinte frase: Pessoas que compraram o item X
também compraram o Y. Para isso, o site deve estar aplicando a técnica de Data Mining
denominada:
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a) profiling.

b) coocorréncia.

c) regressao multipla.
d) regressao logistica.
e) classificacdo.

Comentarios:

A questdo trata datécnica de coocorréncia (conhecida como Analise de Cesta de Compra/Mercado),
cujo objetivo é identificar combinac¢des de itens que ocorrem com frequéncia significativa em
bancos de dados e podem caracterizar, por exemplo, habitos de consumo de clientes em um

supermercado.

Gabarito: Letra B

100. (FCC/CNMP - 2015) Em relacao as ferramentas de Data Discovery e os fundamentos de
Data Mining, é correto afirmar:

a) As ferramentas de Data Mining permitem ao usuario avaliar tendéncias e padrdes nao
conhecidos entre os dados. Esses tipos de ferramentas podem utilizar técnicas avancadas de
computagdo como redes neurais, algoritmos genéticos e lo6gica nebulosa, dentre outras.

b) Data Mining é o processo de descobrir conhecimento em banco de dados, que envolve varias
etapas. O KDD —Knowledge Discovery in Database é uma destas etapas, portanto, a mineragao
de dados é um conceito que abrange o KDD.

c) Aetapade KDD do Data Mining consiste em aplicar técnicas que auxiliem na busca de relagdes
entre os dados. De forma geral, existem trés tipos de técnicas: Estatisticas, Exploratorias e
Intuitivas. Todas sao devidamente experimentadas e validadas para o processo de mineracao.

d) Os dados podem ser ndo estruturados (bancos de dados, CRM, ERP), estruturados (texto,
documentos, arquivos, midias sociais, cloud) ou uma mistura de ambos (emails, SOA/web
services, RSS). As ferramentas de Data Discovery mais completas possuem conectividade para
todas essas origens de dados de forma segura e controlada.

e) Estima-se que, atualmente, em média, 80% de todos os dados disponiveis sdo do tipo
estruturado. Existem diversas ferramentas open source e comerciais de Data Discovery. Dentre
as open source esta a InfoSphere Data Explorer e entre as comerciais esta a Vivisimo da IBM.

Comentarios:

(a) Correto. As ferramentas de Data Mining permitem ao usuario avaliar tendéncias e padroes nao
conhecidos entre os dados. Esses tipos de ferramentas podem utilizar técnicas avancadas de
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computacao como redes neurais, algoritmos genéticos e légica nebulosa, dentre outras; (b) Errado.
Na verdade, o Data Mining é uma das etapas do KDD e, ndo, o contrario; (c) Errado. Na verdade, o
Data Mining é uma das etapas do KDD e, ndo, o contrario; (d) Errado. Na verdade, sdo ferramentas
de Data Mining e, ndo, Data Discovery; (e) Errado. Na verdade, a maioria é do tipo ndo-estruturado.

Gabarito: Letra A

101. (FCC/TRF-3R -2014) Mineragdo de dados é a investigacdo de relagdes e padroes globais
que existem em grandes bancos de dados, mas que estdo ocultos no grande volume de dados.
Com base nas fung¢oes que executam, ha diferentes técnicas para a mineragdo de dados, dentre
as quais estao:

. identificar afinidades existentes entre um conjunto de itens em um dado grupo de registros.
Por exemplo: 75% dos envolvidos em processos judiciais ligados a ataques maliciosos a
servidores de dados também estao envolvidos em processos ligados a roubo de dados sigilosos.

Il. identificar sequéncias que ocorrem em determinados registros. Por exemplo: 32% de pessoas
do sexo feminino apos ajuizarem uma causa contra o INSS solicitando nova pericia médica
ajuizam uma causa contra o INSS solicitando ressarcimento monetario.

lll. as categorias sdo definidas antes da analise dos dados. Pode ser utilizada para identificar os
atributos de um determinado grupo que fazem a discriminacao entre 3 tipos diferentes, por
exemplo, os tipos de processos judiciais podem ser categorizados como infrequentes,
ocasionais e frequentes.

Os tipos de técnicas referenciados em |, Il e lll, respectivamente, sdo:

a) | - Padrdes sequenciais
Il - Redes Neurais
lIl - Arvore de decisdo

b) | - Redes Neurais
Il - Arvore de decisdo
Il - Padrdes sequenciais

c) | - Associagao
Il - Padroes sequenciais
Il - Classificagao

d) I - Classificagao
Il - Associagao

[l - Previsao

e) | - Arvore de decisdo
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Il - Classificagao

Il - Associacao
Comentarios:
(1) Identificar afinidades existentes entre um conjunto de itens em um dado grupo de registros sé
pode estar relacionado a Associacdo; (Il) Identificar sequéncias que ocorrem em determinados
registros esta relacionado a padrdes sequenciais; (lll) As categorias sao definidas antes da analise

dos dados.

Gabarito: Letra C

102. (FCC/TCE-RS -2014) A revista da CGU - Controladoria Geral da Unido, em sua 82 edicao,
publicou um artigo que relata que foram aplicadas técnicas de exploracao de dados, visando a
descoberta de conhecimento Util para auditoria, em uma base de licitacoes extraida do sistema
ComprasNet, em que sdo realizados os pregoes eletronicos do Governo Federal. Dentre as
técnicas preditivas e descritivas utilizadas, estdo a classificagdo, clusterizagdo e regras de
associacao. Como resultado, grupos de empresas foram detectados em que a média de
participacdes juntas e as vitdrias em licitacdes levavam a indicios de conluio. As técnicas
aplicadas referem-se a:

a) On-Line Analytical Processing.

b) Data Mining.

¢) Business Process Management.

d) Extraction, Transformation and Load.
e) Customer Churn Trend Analysis.

Comentarios:
Técnicas preditivas e descritiva? Classificagdo, clusterizagdo e regras de associagdo? Foram
encontradas informagées novas e Uteis que levaram a indicios de conluio? Todas essas caracteristicas

nos levam ao conceito de Data Mining.

Gabarito: LetraB

103. (FCC/BANESE -2012) Data Mining é parte de um processo maior denominado:

a) Data Mart.

b) Database Marketing.

c) Knowledge Discovery in Database.
d) Business Intelligence.

e) Data Warehouse.
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Comentarios:

Data Mining é parte de um processo maior denominado Knowledge Discovery in Database (KDD)
ou Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados.

Interpretagdo

Data Mining

a) Agio 1
b) Agdo 2
|]EII i Conhecimento

|
1
H
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menta. - N Padrées
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Dados
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Gabarito: Letra C

104. (FCC [ TRT/142 Regiao — 2011) No contexto de DW, é uma categoria de ferramentas de
analise denominada open-end e que permite ao usuario avaliar tendéncias e padroes nao
conhecidos entre os dados. Trata-se de:

a) slice.
b) star schema.
c) ODS.
d) ETL.
e) data mining.

Comentarios:

Ferramentas de anadlise denominada open-end e que permite ao usuario avaliar tendéncias e
padroes nao conhecidos entre os dados é o Data Mining. O que é uma ferramenta de andlise open-
end? Ao invés de fazerem perguntas, os usuarios entregam para a ferramenta grandes quantidades
de dados em busca de tendéncias ou agrupamentos dos dados. Ferramentas de data mining
utilizam-se das mais modernas técnicas de computagao, como redes neurais, descoberta por regra,
deteccao de desvio, programacao genética, para extrair padrdes e associagoes de dados.

Gabarito: Letra E

105. (FCC/INFRAERO - 2011) No ambito da descoberta do conhecimento (KDD), a visao geral
das etapas que constituem o processo KDD (Fayyad) e que sdo executadas de forma interativa
e iterativa apresenta a seguinte sequéncia de etapas:

a) selecao, pré-processamento, transformagao, data mining e interpretagao/avaliacao.
b) selecao, transformacao, pré-processamento, interpretagao/avaliacao e data mining.
c) data warehousing, star modeling, ETL, OLAP e data mining.
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d) ETL, data warehousing, pré-processamento, transformacao e star modeling.
e) OLAP, ETL, star modeling, data mining e interpretagao/avaliacao.

Comentarios:

Selecdo, Pré-processamento, Transformacao, Data Mining, e Interpretacao e Avaliacdo.

Gabarito: Letra A

106. (FCC/TRT/4? Regido —2010) Sobre data mining, é correto afirmar:

a) E o processo de descoberta de novas correlacdes, padrdes e tendéncias entre as informagdes
de uma empresa, por meio da anadlise de grandes quantidades de dados armazenados em
bancos de dados usando técnicas de reconhecimento de padrdes, estatisticas e matematicas.

b) Nao requer interacdo com analistas humanos, pois os algoritmos utilizados conseguem
determinar de forma completa e eficiente o valor dos padrdes encontrados.

c) Na mineracdo de dados, encontrar padrdes requer que os dados brutos sejam
sistematicamente "simplificados", de forma a desconsiderar aquilo que é genérico e privilegiar
aquilo que é especifico.

d) E um grande banco de dados voltado para dar suporte necessario nas decisbes de usuarios
finais, geralmente gerentes e analistas de negocios.

e) O processo de descobrimento realizado pelo data mining s6 pode ser utilizado a partir de um
data warehouse, onde os dados ja estdao sem erros, sem duplicidade, sdo consistentes e
habilitam descobertas abrangentes e precisas.

Comentarios:

(a) Correto. E o processo de descoberta de novas correlacdes, padrdes e tendéncias entre as
informacdes de uma empresa, por meio da analise de grandes quantidades de dados armazenados

em bancos de dados usando técnicas de reconhecimento de padrdes, estatisticas e matematicas:

(b) Errado. Eles funcionam de forma automatica ou semiautomatica, mas nem sempre conseguem
determinar de forma completa e eficiente o valor dos padroes encontrados; (c) Errado. Informagoes
precisam ser pré-processadas e, ndo, simplificadas — nada de desconsiderar informacgoes genéricas;
(d) Errado. Data Mining ndo é um banco de dados; (e) Errado. Essa é uma falacia comum —nao é
obrigatdrio utilizar um Data Warehouse, apesar de ser o mais comum.

Gabarito: Letra A
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107. (FCC / TCE-SP - 2010) NAO é um objetivo da mineracdo de dados (mining), na visdo dos
diversos autores,

a) garantir a ndo redundancia nos bancos transacionais.

b) conhecer o comportamento de certos atributos no futuro.

c) possibilitar a analise de determinados padrdes de eventos.

d) categorizar perfis individuais ou coletivos de interesse comercial.

e) apoiar a otimizacao do uso de recursos limitados e/ou maximizar varidveis de resultado para
a empresa.

Comentarios:
(a) Errado, esse é o objetivo do processo de normalizagdo —nao ha nenhuma relacdo com mineracao
de dados; (b) Correto, esse é objetivo de Previsao; (c) Correto, esse é o objetivo de identificagdo; (d)

Correto, esse é o objetivo de classificacao; (e) Correto, esse é o objetivo de Otimizagao.

Gabarito: Letra A

108. (FCC/TCE-SP -2010) Considere uma dada populacao de eventos ou novos itens que podem
ser particionados (segmentados) em conjuntos de elementos similares, tal como, por exemplo,
uma populacdo de dados sobre uma doenca que pode ser dividida em grupos baseados na
similaridade dos efeitos colaterias produzidos. Como um dos modos de descrever o
conhecimento descoberto durante a data mining este é chamado de:

a) associagao.

b) otimizagao.

c) classificacao.
d) clustering.

e) temporizacgao.

Comentarios:
O modo de descrever conhecimento descoberto é o clustering. Por que ndo pode ser classificagao?
Porque o enunciado da a entender que os grupos ndo sao previamente conhecidos e serdo

descobertos no decorrer do processo.

Gabarito: LetraD

109. (FCC/TCM-PA -2010) Especificamente, um data mining onde as tendéncias sdo modeladas
conforme o tempo, usando dados conhecidos, e as tendéncias futuras sao obtidas com base no
modelo possui a forma de mining:

a) textual.
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b) flocos de neve.
c) espacial.

d) estrela.

e) preditivo.

Comentarios:

Utilizagdo de dados conhecidos para modelar tendéncias futuras € um exemplo tipico de mineragao
preditiva, isto é, a combinacao de técnicas para encontrar significado em grandes quantidades de
dados a fim de antecipar comportamentos futuros com base em eventos passados.

Gabarito: Letra E

(]
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QUESTOES COMENTADAS - FGV

110. (FGV/Camara dos Deputados—2023) CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) é uma metodologia utilizada em projetos de Ciéncia dos Dados. De acordo com esta
metodologia, a definicdo do problema que serd investigado por meio de técnicas de mineracao
de dados ocorre na etapa:

a) modeling.

b) evaluation.

c) data preparation.

d) data understanding.

e) business understanding.

Comentarios:

O CRISP-DM ¢é um modelo de processo padrao na industria de mineragdao de dados que descreve
abordagens comuns usadas por especialistas em minera¢do de dados. A definicdo do problema que
sera investigado por meio de técnicas de mineracao de dados ocorre na etapa de Entendimento do
Negocio (Business Understanding).

Esta fase inicial concentra-se na compreensao dos objetivos e requisitos do projeto a partir de uma
perspectiva de negdcios, e entdo na conversao deste conhecimento em uma defini¢do do problema
de minera¢do de dados e um plano preliminar para alcanca-lo. A definicao do problema que sera
investigado é estabelecida nesta fase.

Gabarito: Letra E

111. (FGV / Camara dos Deputados — 2023) O Coeficiente Silhouette é utilizado na analise de
agrupamentos, principalmente para examinar:

a) a separacado e a coesdo dos agrupamentos.

b) a preservacdo de pequenos agrupamentos.

c) a completude e a interse¢do dos agrupamentos.
d) a heterogeneidade dos agrupamentos.

e) a forma convexa dos agrupamentos.

Comentarios:

O Coeficiente Silhouette é uma medida usada para interpretar e validar a consisténcia interna de
dados em um modelo de analise de cluster. Este coeficiente oferece uma perspectiva sobre o quao
bem um objeto foi classificado e quao bem se encaixa em seu cluster. Os aspectos principais que o
Coeficiente Silhouette avalia sdo:
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» Separacao: refere-se a quao distintos ou bem separados os clusters estdo. Um bom coeficiente
indica que os clusters ndo estdao apenas separados, mas também sao distintos;

= Coesao: refere-se a quao proximos os membros de um cluster estdo entre si. Em um cluster
ideal, os membros estdo préximos uns dos outros, indicando alta coesdo.

Logo, o Coeficiente Silhouette é utilizado para examinar a separacao e a coesdo dos agrupamentos.

Gabarito: Letra A

112. (FGV / Camara dos Deputados — 2023) Uma escola estda planejando um sistema de
acompanhamento temporal de seus alunos, de modo a classifica-los em relagdo ao desempenho
em portugués e em matematica ao longo de cada ano.

Na escola ha uma base de dados histdricos que anualmente armazena, para cada aluno, em cada
série, a nota final de cada uma dessas duas disciplinas. Essa nota € um valor decimal, entre o e
10. Note-se que essa escola, como em outras, ha professores que aplicam diferentes graus de
exigéncia nas suas avaliagdes, uns sendo mais “"generosos” e outros, mais “rigorosos”.

Trés estratégias de transformacao de dados foram discutidas, a luz das ideias da Ciéncia de
Dados, como descritas a sequir.

|. Agrupar os alunos a partir de intervalos de notas finais, do tipo “o até 2,0”, “2,1 até 4,0", ...,
“8,1 até 10".

ll.  Rotular grupos de desempenho, “Aprovado” e "Reprovado” e agrupar os alunos de acordo
com os critérios de aprovagao vigentes em cada situagao.

lIl. Rotular grupos de desempenho, do tipo “Grupo A”, “Grupo B, ..., "Grupo E”, e agrupar
separadamente os alunos de cada conjunto ano/série/disciplina/professor de acordo com a
distribuicao relativa das notas em cada conjunto.

A luz da ciéncia de dados e do exposto acima, assinale a afirmativa correta.

a) A primeira estratégia é a melhor para a escola, pois manipula unicamente nUmeros que
produzem conclusdes irrefutaveis.

b) As estratégias Il e Ill complementam-se, pois uma classifica os alunos a partir de parametro
importante e, a outra, permite uma analise que tenta isolar o grau de exigéncia de cada
professor, e as nuances didaticas de cada disciplina.
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c) A segunda estratégia é a melhor para a escola, pois, no fundo, a nota de aprovacao adotada
em uma escola é a verdadeira medida que reflete o aproveitamento nas disciplinas referidas,
independentemente dos critérios do professor.

d) Embora as notas sejam todas numeéricas, ndo existem algoritmos que criem os agrupamentos
da estratégia lll que sejam diferentes dos agrupamentos que seriam obtidos na estratégia I.

e) As estratégias | e Il lidam diretamente com as notas e é impossivel gerar novos
conhecimentos que alterem a interpretacao preconizada pelas notas.

Comentarios:

As estratégias propostas visam transformar dados de desempenho escolar para analise e
classificacao dos alunos. Vamos analisar cada uma:

|. Esta abordagem simplifica os dados, mas pode nao capturar nuances importantes, como a
varia¢ao na dificuldade de avaliacao entre diferentes professores. Além disso, ela ndo considera a
subjetividade do grau de exigéncia de cada professor;

ll. Enquanto esta estratégia destaca a distincao fundamental entre aprovagao e reprovacao, pode
nao refletir adequadamente as diferengas no desempenho dentro desses grupos ou as variagoes na
exigéncia dos professores;

lll. Esta estratégia tenta ajustar a analise ao contexto especifico de cada turma e professor, o que
pode oferecer uma visdo mais precisa do desempenho dos alunos em relagdo aos seus pares,
considerando a variabilidade nos critérios de avaliacao dos professores;

Avaliando as opgoes:

(A) Errado. A primeira estratégia, embora baseada em numeros, ndo aborda a variabilidade na
exigéncia dos professores e pode levar a conclusdes imprecisas;

(B) Correto. As estratégias Il e lll se complementam, pois uma foca na distin¢ao fundamental entre
aprovagao e reprovagao, enquanto a outra permite uma analise mais detalhada do desempenho,
considerando as varia¢des didaticas e de exigéncia de cada professor;

(C) Errado. A segunda estratégia, focada apenas em aprovacgao e reprovagao, pode nao capturar
sutilezas importantes do desempenho dos alunos.

(D) Errado. As estratégias | e Ill diferem significativamente em como abordam e agrupam os dados,
com a lll levando em conta a distribuicao relativa das notas no contexto especifico de cada turmae
professor.
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(E) Errado. As estratégias | e lll tratam os dados de maneiras diferentes e podem gerar insights
distintos sobre o desempenho dos alunos.

Gabarito: LetraB

113. (FGV [/ SMF-RJ - 2023) O fiscal de rendas Renan estd explorando a base de dados sobre a
situagdo fiscal de empresas que atuam no Rio de Janeiro, e encontrou os sequintes padroes:

e TIPO_EMPRESA = "MEI", RENDA _ANO = "NIVEL A", -> QUANTIDADE_SOCIOS = 1,
SITUACAQO_FISCAL ="INADIMPLENTE" (suporte = 50%, confianca = 70%)
e TIPO_EMPRESA = "Simples", RENDA_ANO = "NIVEL B" -> QUANTIDADE_SOCIOS = 2,

SITUACAQO_FISCAL ="REGULAR" (suporte 30%, confianca = 80%)

A técnica de Mineracgdo de dados que Renan aplicou para descobrir elementos que ocorrem em
comum dentro de um determinado conjunto de dados foi:

a) analise de cluster;

b) modelos preditivos;

c) arvores de decisao;

d) regras de associagao;

e) técnicas de amostragem.

Comentarios:

MEDIDAS DE -
INTERESSE DESCRICAO

Trata-se da frequéncia com que um conjunto de itens especificos ocorrem no banco de dados,
(I (78 isto é o percentual de transagdes que contém todos os itens do conjunto. Em termos

PREVALENCIA

matematicos, a medida de suporte para uma regra X — Y é a frequéncia em que o conjunto de
itens aparece nas transagdes do banco de dados. Um suporte alto nos leva a crer que os itens do
conjunto X e Y costumam ser comprados juntos, pois ocorrem com alta frequéncia no banco

Trata-se da probabilidade de que exista uma relagdo entre itens. Em termos matematicos, a
CONFIANGA/ medida de confianga para uma regra X — Y é a for¢a com que essa regra funciona. Ela é
calculada pela frequéncia dos itens Y serem comprados dado que os itens X foram comprados.
FORCA Uma confianca alta nos leva a crer que exista uma alta probabilidade de que se X for comprado,

Y também sera.

Nesse caso, Renan usou regras de associacao para identificar padroes com base em atributos como
tipo de empresa, renda anual, quantidade de socios e situacao fiscal. Essas regras ajudam a
encontrar associacdes significativas dentro dos dados.

Gabarito: LetraD

114. (FGV [ SMF-RJ — 2023) Observe a seguinte estrutura do conjunto de dados PESSOA que
contém dados sobre pessoas e a sua renda anual.

Strat 131 Goverr
196

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o
www.estrategiaconcursos.com.br




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

Coluna Tipo Descricdo
Idade Continua Idade em anos
Ganho_capital Continua Ganho de capital
Anos_estudo Continua Anos de estudo
Horas_trabalhadas Continua Horas trabalhadas
Sexo Categdrica SEx0
Raga / Etnia Categdrica Raca / Etnia
Educacdo Categdrica Educacdo
Ocupagio Categdrica Ocupacio
Classe_trabalho Categdrica Classe de trabalho
Classe Categdrica Renda

(= 50 mil, <= 50 mil)

O conjunto de dados PESSOA serd usado para a tarefa de aprendizagem supervisionada de
classificacdo com a finalidade de prever se a renda (Classe) de uma pessoa excede 5o mil por
ano. Para isso, a operac¢ao de pré-processamento de dados que deve ser executada no conjunto
de dados PESSOA é:

a) exclusdo da coluna do tipo categdrica "Classe" que possui outlier;
b) discretizacao das colunas do tipo categorica "Sexo, Raca / Etnia e Educacao”;
c) normalizagdo por padronizagdo das colunas do tipo categorica "Ocupacao e Classe_trabalho";

d) normalizacdo das colunas do tipo continua "ldade, Ganho_capital, Anos_estudo e
Horas_trabalhadas";

e) imputagdo de valores com base na média dos valores existentes na coluna do tipo categorica
"Sexo" que possui valores faltantes.

Comentarios:

(a) Errado. A presenga de outliers em uma coluna categorica nao justifica a exclusao da coluna
inteira. Além disso, Classe é a variavel de destino que queremos prever, entdo nao faz nenhum
sentido exclui-la;

(b) Errado. Como assim? As colunas Sexo, Raga/Etnia e Educagdo —em regra —ja sdo categoricas por
natureza, logo a discretizagdo ndo é necessaria;

(c) Errado. A normalizagdo por padronizacao é uma técnica de pré-processamento de dados que
consiste em redimensionar todas as variaveis de um conjunto de dados para que tenham a mesma
média e o0 mesmo desvio padrdo. Ela geralmente é aplicada a dados continuos e, ndo, a dados
categoricos. Além disso, a normalizagdo nado é necessaria para colunas categoricas;
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(d) Correto. A normalizacdo é geralmente aplicada a dados continuos para que todas as
caracteristicas estejam na mesma escala, o que pode ser importante para algoritmos sensiveis a
escala. Logo, normalizar as colunas continuas (ldade, Ganho_capital, Anos_estudo e
Horas_trabalhadas) é realmente uma etapa apropriada de pré-processamento;

(e) Errado. A imputagdo é uma técnica usada para preencher valores faltantes em dados com base
na média dos valores de uma coluna. No entanto, é comum ser utilizada para imputar valores
faltantes em colunas categdricas usando técnicas como preenchimento com o valor mais frequente
(moda) —ndo é comum para colunas continuas

Gabarito: Letra D

115. (FGV | EPPGG - 2023) A minera¢do de dados ou data mining é uma disciplina
interdisciplinar e multidisciplinar que envolve diversas areas de conhecimento. Assinale a
alternativa que enumera corretamente dois tipos de modelagem para analise de dados:

a) Preditivas e Descritivas.

b) Baseadas em Dados e Baseadas em Informagao.
c) Matematicas e Nao-Numeéricas.

d) Estatisticas e Visualizagao.

e) Extracao e Processamento.

Comentarios:
A Unica alternativa que apresenta dois tipos de modelagem para analise de dados é a letra (a), dado
que a modelagem preditiva visa identificar padroes nos dados para prever o futuro e a modelagem

descritiva visa entender os dados e suas caracteristicas.

Gabarito: Letra A

116. (FGV/Receita Federal - 2023) A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica de
transformacao de dados que tem como objetivo encontrar as dire¢cdes de maior variagdao nos
dados, geralmente representadas pelos chamados componentes principais, e gerar novas
representacdes dos dados.

Assinale o objetivo principal dessa técnica.

a) Discretizacao dos dados.

b) Reducao da dimensionalidade dos dados.
c) Normalizagao dos dados.

d) Padronizacao dos dados.

e) Calculo de distancias entre os dados.
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Comentarios:

O objetivo principal da Analise de Componentes Principais (PCA) é a redu¢ao da dimensionalidade
dos dados, mantendo a maior quantidade possivel de informacdes contidas neles.

Através da identificacdo dos componentes principais, que sdo as dire¢des de maior variacao nos
dados, é possivel projetar os dados em um espaco de menor dimensao, sem perder informacdes
relevantes. As outras alternativas mencionadas (discretiza¢do, normaliza¢do, padronizacdo e
calculo de distancias) podem ser etapas complementares da analise de dados, mas nao sdo o
objetivo principal da técnica de PCA.

Gabarito: LetraB

117. (FGV [/ TCE-TO - 2022) Ao analisar um grande volume de dados, Jodo encontrou algumas
anomalias, por exemplo: pessoas com mais de 200 anos de idade e salario de engenheiro menor
que salario de pedreiro.

A operagao de limpeza da fase de preparacdao de dados para tratar os pontos extremos
existentes em uma série temporal a ser executada por Jodo é:

a) Normalizacao;

b) Discretizacao;

c) Classificagao;

d) Tratamento de outlier;

e) Redug¢do de dimensionalidade.
Comentarios:

Se Jodo detectou anomalias, ele deve trata-las por meio da técnica de Tratamento de Outliers.

Gabarito: Letra D

118. (FGV /TJDFT - 2022) Maria esta explorando a seguinte tabela da base de dados de vendas
do mercado HortVega:

IDvenda ItensComprados

1 Cacau, castanha, cogumelo, chia
2 Cacau, chia

3 Cacau, aveia

4 Castanha, cogumelo, tdmara

Utilizando técnicas de Mineragao de Dados, Maria encontrou a seguinte informacao:
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Se um cliente compra Cacau, a probabilidade de ele comprar chia é de 50%. Cacau => Chia, suporte
= 50% e confianga = 66,7%.

Para explorar a base de dados do HortVega, Maria utilizou a técnica de Mineracao de Dados:

a) normalizacao;

b) classificacao;

c) regra de associagao;

d) clusterizagao;

e) reducao de dimensionalidade.

Comentarios:

Falou em suporte e confianga, devemos lembrar de Regras de Associacdo. Como uma grande
quantidade de regras de associacao pode ser derivada a partir de uma base de dados, mesmo que
pequena, normalmente se objetiva a derivacdao de regras que suportem um grande numero de
transacdes e que possuam uma confianca razoavel para as transagoes as quais elas sao aplicaveis.
Esses requisitos estdo associados a dois conceitos centrais em mineracao de regras de associag¢ao:

= Suporte: o suporte, ou cobertura, de uma regra de associagdo € o numero de transacdes para
as quais ela faz a predicao correta. Também pode ser entendida como a utilidade de uma
dada regra.

* Confianca: a confianga, ou acuracia, de uma regra é o numero de transagoes que ela prediz
corretamente proporcionalmente as transa¢des para as quais ela se aplica. Também pode

ser entendida como a certeza de uma dada regra.

Gabarito: Letra C

119. (FGV/SEFAZ-AM -2022) Leia o fragmento a sequir. "CRISP-DM é um modelo de referéncia
ndo proprietario, neutro, documentado e disponivel na Internet, sendo amplamente utilizado
para descrever o ciclo de vida de projetos de Ciéncia de Dados. O modelo é composto por seis
fases:

. entendimento do negdcio;

_—T

—

. Modelagem;
;e

_

6. implantagao”.

Vi W N R

Assinale a opgao cujos itens completam corretamente as lacunas do fragmento acima, na ordem
apresentada.
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a) modelagem do negdcio — limpeza de dados —testagem.

b) modelagem de requisitos — raspagem de dados — execugao.

c) modelagem do negdcio — mineragao de dados — reexecucao.

d) compreensao dos dados — preparagao dos dados — avalia¢ao.

e) mapeamento de metadados — minera¢ao de dados — testagem.

Comentarios:

ENTENDIMENTO ENTENDIMENTO PREPARAGAD CONSTRUGAO DO TESTEE IMPLANTAGHO
DO NEGOCIO DOS DADOS DOS DADOS MODELO AVALIAGAD

Os nomes variam um pouco, mas temos que: (2) Entendimento/Compreensdao de Dados; (3)
Preparagao dos Dados; (5) Teste e Avaliagao.

Gabarito: LetraD

120. (FGV | SEFAZ-AM - 2022) O tipo de aprendizado maquina, que consiste em treinar um
sistema a partir de dados que nao estao rotulados e/ou classificados e utilizar algoritmos que
buscam descobrir padroes ocultos que agrupam as informacdes de acordo com semelhangas ou
diferengas, &€ denominado:

a) dinamico.

b) sistémico.

c) por reforco.

d) supervisionado.

e) nao supervisionado.

Comentarios:
O tipo de aprendizado maquina, que consiste em treinar um sistema a partir de dados que ndo estao

rotulados e/ou classificados é chamado de aprendizado ndo supervisionado. Ora, se os dados ndo
sdo previamente rotulados, entdo o aprendizado é ndo-supervisionado.

Gabarito: Letra E

121. (FGV/SEFAZ-AM -2022) Leia o fragmento a sequir.

"A tarefa de detec¢do de anomalias é um caso particular de problema de , onde a quantidade
de objetos da classe alvo (anomalia) é muito inferior a quantidade de objetos da classe normal e,
adicionalmente, o custo da ndo detec¢do de uma anomalia (____) é normalmente muito maior do
que identificar um objeto normal como uma anomalia (___)".
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Assinale a op¢do cujos itens completam corretamente as lacunas do fragmento acima, na ordem
apresentada.

a) aumento de dimensionalidade — redundancia — conflito.
b) reducdo de dimensionalidade — ruido — desvio padrao.
c) analise associativa — discretizacao — inconsisténcia.

d) classificacao binaria — falso negativo — falso positivo.

e) analise probabilistica — conflito — ruido.

Comentarios:

A tarefa de deteccdo de anomalias é um caso particular de problema de classificagao binaria onde
a quantidade de objetos da classe alvo (anomalia) € muito inferior a quantidade de objetos da classe
normal e, adicionalmente, o custo da ndo deteccdo de uma anomalia (falso negativo) é
normalmente muito maior do que identificar um objeto normal como uma anomalia (falso
positivo).

A deteccdo de anomalias em bases de dados é essencialmente um problema de classificagao
binaria, no qual se deseja determinar se um ou mais objetos pertencem a classe normal ou a classe
anomala. Assim, esse processo é muito similar ao fluxo convencional da tarefa de predicao. Quanto
ao custo de ndo detecgdo, vejamos um exemplo:

para uma operadora de cartao de crédito, autorizar uma transacao fraudulenta é um falso negativo
e constitui um prejuizo financeiro maior do que identificar uma transacdao normal como fraudulenta
(falso positivo) e evita-la ou contatar o cliente para confirmacdo. O mesmo vale para uma falha
numa turbina de avido, pois ndo a detectar pode custar a vida de muitas pessoas; todavia, um
alarme falso (falso positivo) pode causar atrasos e prejuizos financeiros, mas nao custa vidas.

Gabarito: Letra D

122. (FGV/SEFAZ-ES-2021)Maria esta preparando um relatdrio sobrea as empresas de servigos
de um municipio, de modo a identificar e estudar o porte dessas empresas com vistas ao
estabelecimento de politicas publicas de previsdes de arrecadacdes. Maria pretende criar nove
grupos empresas, de acordo com os valores de faturamento, e recorreu as técnicas usualmente
empregadas em procedimentos de data mining para estabelecer as faixas de valores de cada
grupo. Assinale a opgdo que apresenta a técnica diretamente aplicavel a esse tipo de
classificacao:

a) Algoritmos de associagao.
b) Algoritmos de clusterizagao.
c) Arvores de decisao.

d) Modelagem de dados.

e) Regressao linear.
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Comentarios:

Ora, se ela quer criar nove grupos e empresas de acordo com os valores de faturamento e recorreu
as técnicas de mineragdo de dados para estabelecer as faixas de valores de cada grupo significa que
ela ndo tinha as classes previamente definidas. Logo, ela utilizou um algoritmo de aprendizado ndo
supervisionado. No caso, trata-se claramente de algoritmos de clusterizagao.

Gabarito: LetraB

123. (FGV/DETRAN-RN -2010) Sobre Data Mining, pode-se afirmar que:

a) Refere-se a implementacdo de banco de dados paralelos.

b) Consiste em armazenar o banco de dados em diversos computadores.

d) Relaciona-se a capacidade de processar grande volume de tarefas em um mesmo intervalo
de tempo.

e) Permite-se distinguir varias entidades de um conjunto.

e) Refere-se a busca de informacgoes relevantes a partir de um grande volume de dados.

Comentarios:

Nenhum dos itens tém qualquer relagdo com Data Mining, exceto o Ultimo. O Data Mining

(Mineracao de Dados) se refere a busca de informagoes relevantes a partir de um grande volume de
dados.

Gabarito: Letra E

124. (FGV /Senado Federal — 2008 — Letra A) Em Regras de Associacao, confianga refere-se a
quantas vezes uma regra de associagao se verifica no conjunto de dados analisado.

Comentarios:
Na verdade, a questao trata de Suporte e, ndo, Confianca.

Gabarito: Errado
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QUESTOES COMENTADAS — DIVERSAS BANCAS

125. (FEPESE / ISS-Cricibma - 2022) Quais tipos de conhecimento podem ser descobertos
empregando técnicas classicas de minera¢do de dados?

1. Regras de associagao

2. Hierarquias de classificacao

3. Padrdes sequenciais ou de série temporal

4. Conhecimento implicito, emergente e ndo estruturado
5. Agrupamentos e segmentacoes.

Assinale a alternativa que indica todas as afirmativas corretas.

a) Sao corretas apenas as afirmativas 3 e .
b) Sao corretas apenas as afirmativas 1, 2, 3 e 4.
c) Sdo corretas apenas as afirmativas 1, 2, 3 e &.
d) Sdo corretas apenas as afirmativas 2, 3, 4 e 5.
e) Sdo corretas as afirmativas 1, 2, 3, 4 e 5.

Comentarios:

Questao polémica! Sendo rigoroso, a Unica alternativa que apresenta um tipo de conhecimento é a
(4), quando fala de conhecimento implicito.

Analisando a questdao com menos rigor técnico, podemos afirmar que — por meio de técnicas
classicas de mineracao de dados — podemos descobrir conhecimentos, tais como: regras de
associacao (por meio da propria técnica de Regras de Associac¢ao), hierarquias de classificacao (por
meio da propria técnica de Classificagdo), padroes sequenciais ou de série temporal (por meio da
propria técnica de Regras de Associacao) e agrupamentos e segmentacdes (por meio da propria
técnica de Analise de Agrupamento).

Por que ndo o conhecimento implicito, emergente e ndo estruturado? Porque se trata justamente de
um conhecimento que nao foi documentado, logo ndo pode ser minerado.

Gabarito: Letra C

126. (FEPESE /ISS-Cricituma —2022) S3o técnicas de Inteligéncia Artificial de Data Mining:

1. Estatistica.

2. Reconhecimento de Padrdes.

3. Representagao do Conhecimento.
4. Regras de Associagao.
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Assinale a alternativa que indica todas as afirmativas corretas.

a) Sdo corretas apenas as afirmativas 2 e 3.
b) Sdo corretas apenas as afirmativas 1, 2 e 3.
c) Sao corretas apenas as afirmativas 1, 2 e 4.
d) Sao corretas apenas as afirmativas 1, 3 e 4.
e) Sao corretas as afirmativas 1, 2, 3 e 4.

Comentarios:

Questao polémica! O gabarito preliminar considerou como técnica de |A apenas o reconhecimento
de padrdes (que permite reconhecer e avaliar padroes de acordo com o seu valor de interesse a
medida que representam algum tipo de conhecimento relevante) e a representacdo do
conhecimento (que permite representar e visualizar os dados extraidos e transformados,
possibilitando extrair dados relevantes).

No entanto, a questdao ndo considerou estatistica e regras de associagdo como técnicas de
inteligéncia artificial na minera¢do de dados. Eu ndo vejo como isso é possivel! Na minha visao,
ambas podem ser consideradas técnicas de inteligéncia artificial (em sentido amplo) utilizada na
mineracao de dados. Discordo do gabarito preliminar e aguardo uma retificagao.

Gabarito: Letra A

127. (CESGRANRIO [/ BB -2021) Um banco decidiu realizar uma a¢do de marketing de um novo
produto. Buscando apoiar essa acao, a area de Tl decidiu estabelecer um mecanismo para
identificar quais clientes estariam mais inclinados a adquirir esse produto. Esse mecanismo
partia de uma base historica de clientes que receberam a oferta do produto, e tinha varias
colunas com dados sobre os clientes e a oferta, além de uma coluna registrando se eles haviam
efetuado ou ndo a compra do tal produto. Para isso, decidiram ser mais adequado usar um
processo de mineracao de dados baseado na nogao de:

a) agrupamento

b) aprendizado nao supervisionado
c) classificacao

d) regressao linear

e) suavizagao

Comentarios:

Vamos destacar as palavras-chave do enunciado: “base historica de clientes”, “coluna registrando
se eles haviam efetuado ou ndo a compra do tal produto”. Ora, temos uma base historica de clientes
e um registro se eles fizeram ou ndo a compra. Agora queremos prever se novos clientes vao
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adquirir o produto em funcao das caracteristicas registradas nas colunas. Como ja temos, de
antemao, quais serdo as variaveis-alvo, trata-se de aprendizado supervisionado.

(a) Errado, trata-se de um método nao-supervisionado; (b) Errado, o método que buscamos é
supervisionado; (e) Errado, isso ndo é um método de minera¢do de dados. Logo, sobram duas
opgOes de aprendizado supervisionado: classificacdo e regressdo linear. No entanto, lembrem-se
que a regressao linear retorna um valor numérico continuo e, ndo, uma categoria discreta. Logo,
trata-se do algoritmo de classificagdo, dado que o intuito é prever se o cliente vai ou ndo comprar o
produto.

Gabarito: Letra C

128. (AOCP [ MJSP -2020) Dentre os métodos de mineragdo de dados, existem aqueles que sao
supervisionados e os ndo supervisionados. Assinale a alternativa que apresenta corretamente
um dos métodos supervisionados mais comuns para a aplicagdo da mineracdo de dados que é
voltado as tarefas frequentes do dia a dia:

a) Regras de associagao.
b) Bubble sort.

c) Clusterizagao.

d) Classificagao.

e) Formulacao.

Comentarios:
(@) Errado, trata-se de um método nao-supervisionado; (b) Errado, trata-se de um método de
ordenagao; (c) Errado, trata-se de um método nao-supervisionado; (d) Correto; (e) Errado, esse

item ndo tem qualquer sentido no contexto de aprendizado de maquina.

Gabarito: Letra D

129. (IBADE / Prefeitura de Vila Velha — 2020) O processo de explorar grandes quantidades de
dados a procura de padrdes consistentes, para detectar relacionamentos sistematicos entre
variaveis, detectando assim novos subconjuntos de dados é chamado de:

a) Data Lake.

b) Big Data.

c) Data Query.

d) Data Warehouse.
e) Data Mining.

Comentarios:
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Vejam o tanto de palavras-chave para nos ajudar: explorar dados; procurar padrdes consistentes;
detectar relacionamentos sistematicos; novos subconjuntos de dados — tudo isso nos remete ao
processo de Mineracao de Dados (Data Mining).

Gabarito: Letra E

130. (NC-UFPR / Itaipu — 2019) Os algoritmos de Minera¢do de Dados podem ser classificados
quanto a seus objetivos, sendo alguns a classificagdo, o agrupamento e a identificacdo de regras
de associacdo. A respeito dessas classificacoes e seus algoritmos, assinale a alternativa correta.

a) Algoritmos de agrupamento podem ser utilizados para classificagdo ndo supervisionada.

b) Algoritmos de agrupamento sdo também chamados de algoritmos supervisionados.

c) Algoritmos de classificagdo tém como resultado um modelo descritivo dos dados de entrada.
d) Algoritmos de identificacdo de regras sdo também conhecidos como algoritmos preditivos.
e) Algoritmos de agrupamento sao equivalentes a algoritmos de identificagdo de anomalias.

Comentarios:

(@) Correto, algoritmos de agrupamento realmente podem ser utilizados para classificacdo nao
supervisionada — como as classes ndo sdao previamente definidas, trata-se de um aprendizado nao
supervisionado; (b) Errado, algoritmos de agrupamento sdo ndo-supervisionados, enquanto os de
classificagdo sao supervisionados; (c) Errado, algoritmos de classificacdo tém como resultado um
modelo preditivo dos dados de entrada; (d) Errado, algoritmos de identificacdo de regras sao
descritivos e, ndo, preditivos; (e) Errado, identificagdo de anomalias visa descobrir padrdes em
dados com um comportamento diferente do esperado, ndo sendo equivalentes aos algoritmos de
agrupamento.

Gabarito: Letra A

131. (CESGRANRIO / BANCO DA AMAZONIA - 2018) As ferramentas e técnicas de mineragdo
de dados (data mining) tém por objetivo:

a) preparar dados para serem utilizados em um “data warehouse” (DW).

b) permitir a navega¢ao multidimensional em um DW.

c) projetar, de forma eficiente, o registro de dados transacionais.

d) buscar a classificacdo e o agrupamento (clusterizagdo) de dados, bem como identificar
padroes.

e) otimizar o desempenho de um gerenciador de banco de dados.

Comentarios:

(a) Errado. Data Mining utiliza dados extraidos (geralmente) de Data Warehouses e, ndo, o
contrario; (b) Errado. Esse € um objetivo de Ferramentas OLAP; (c) Errado, esse ndo é um objetivo
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do Data Mining; (d) Correto. Ele realmente busca classificar e agrupar dados com o intuito de
identificar padroes; (e) Errado, esse ndo é um objetivo do Data Mining.

Gabarito: LetraD

132. (COPESE [ UFT - 2018 - Item Ill) Diversos modelos de Redes Neurais Artificiais podem ser
utilizados na implementa¢ao de métodos de Mineracao de Dados.

Comentarios:
Perfeito! Redes Neurais (Artificiais) é realmente uma das técnicas de Minera¢do de Dados.

Gabarito: Correto

133. (FAURGS | FAURGS - 2018) Uma nuvem de palavras é um recurso grafico (usado
principalmente na internet) para descrever os termos mais frequentes de um determinado
texto. O tamanho da fonte em que a palavra é apresentada é uma funcao da frequéncia da
palavra no texto: palavras mais frequentes sdao desenhadas em fontes de tamanho maior,
palavras menos frequentes sao desenhadas em fontes de tamanho menor. Qual ¢ a técnica de
analise de dados descrita pelo texto acima?

a) Processamento de Linguagem Natural.
b) Agrupamento.

c) Classificagao.

d) Redes Neurais.

e) Regressao Linear.

Comentarios:

Nuvem de Palavras (Word Cloud) é um tipo de técnica de analise de dados de Processamento de
Linguagem Natural (PLN).

Gabarito: Letra A

134. (CESGRANRIO /Petrobras —2018) Dois funcionarios de uma empresa de crédito discutiam
sobre quais algoritmos deveriam usar para ajudar a classificar seus clientes como bons ou maus
pagadores. A empresa possui, para todos os empréstimos feitos no passado, um registro
formado pelo conjunto de informagdes pessoais sobre o cliente e de como era composta a divida
inicial. Todos esses registros tinham classificagdes de bons ou maus pagadores, de acordo com
o perfil de pagamento dos clientes. A partir desses dados, os funcionarios querem construir um
modelo, por meio de aprendizado de maquina, que classifique os novos clientes, que serdo
descritos por registros com o mesmo formato. A melhor op¢ao, nesse caso, é usar um algoritmo:
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a) supervisionado, como SVM.

b) supervisionado, como K-means.

c) ndo supervisionado, como regressao linear.

d) ndo supervisionado, como arvores de decisdo.
e) semi-supervisionado, como redes bayesianas.

Comentarios:

Vamos destacar as palavras-chave do enunciado: “classificar seus clientes como bons ou maus
pagadores”, “todos os empréstimos feitos no passado”, “classifique novos clientes”. Note que o
objetivo dos funcionarios da empresa é classificar um novo cliente como bom ou mau pagador com
base em informacgoes historicas de outros clientes. Como ja conhecemos de antemao quais serao

as classes que guiardo o aprendizado de maquina, trata-se de aprendizado supervisionado.

O algoritmo de aprendizado de maquina podera inferir uma funcdo a partir dos dados de
treinamento previamente classificados de modo que seja possivel prever uma classificacao de saida
(bom ou mau pagador) com base nos dados de entrada. Como ja vimos, as principais técnicas de
aprendizado supervisionado sdo: arvores de decisdo, regressao linear, regressao logistica, redes
neurais, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines (SVM), etc.

Dica: ha muito mais algoritmos supervisionados do que algoritmos nao-supervisionados, logo
sugiro memorizar apenas que 0s principais algoritmos ndo-supervisionados sdo: K-Means,
Agrupamento Hierarquico e Regras de Associa¢do. Logo, se uma banca trouxer outro nome de
algoritmo que ndo seja um desses dois, € muito provavel que se trate de um algoritmo de
aprendizado supervisionado porque essa classe de algoritmos tem bem mais op¢oes.

Gabarito: Letra A

135. (ESAF/STN -2018) Uma técnicade classificagdo em Mineragdo de Dados é uma abordagem
sistematica para:

a) construcao de controles de ordenagao a partir de um conjunto de acessos.

b) constru¢ao de modelos de classificagao a partir de um conjunto de dados de entrada.
c) construcao de modelos de dados a partir de um conjunto de algoritmos.

d) construcao de controles de ordenacao independentes dos dados de entrada.

e) constru¢do de modelos de sistemas de acesso a partir de um conjunto de algoritmos.

Comentarios:

Uma técnica de classificagdo em Mineracao de Dados é uma abordagem sistematica para a
construcao de modelos de classificacdo a partir de um conjunto de dados de entrada.

Gabarito: Letra B
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136. (CESGRANRIO / TRANSPETRO -2018) Um desenvolvedor recebeu um conjunto de dados
representando o perfil de um grupo de clientes, sem nenhuma informacdo do tipo de cada
cliente, onde cada um era representado por um conjunto fixo de atributos, alguns continuos,
outros discretos. Exemplos desses atributos sdo: idade, salario e estado civil. Foi pedido a esse
desenvolvedor que, segundo a similaridade entre os clientes, dividisse os clientes em grupos,
sendo que clientes parecidos deviam ficar no mesmo grupo. Nao havia nenhuma informacgao
que pudesse ajudar a verificar se esses grupos estariam corretos ou ndo nos dados disponiveis
para o desenvolvedor. Esse é um problema de data mining conhecido, cuja solu¢do mais
adequada é um algoritmo:

a) de regressao

b) ndo supervisionado
c) por reforco

d) semissupervisionado
e) supervisionado

Comentarios:

A questdo nos da diversas dicas para identificar a resposta. E um conjunto de dados que representa
o perfil de um grupo, sendo que nao ha informacao do tipo de cada cliente. Foi pedido ao
desenvolvedor que, segundo a similaridade entre os clientes, dividisse em grupos sendo que
clientes parecidos deviam ficar no mesmo grupo. O enunciado ainda insiste que ndo havia nenhuma
informacao que pudesse ajudar a verificar se esses grupos estariam corretos ou ndao nos dados
disponiveis para o desenvolvedor. Ora, se é para dividir um grupo de clientes sem nenhuma
informacao prévia, trata-se de um algoritmo de aprendizado nao supervisionado.

Gabarito: Letra B

137. (FEPESE / CIASC - 2017) Assinale a alternativa que contém as principais fases do processo
de Data Minning CRISP-DM.

a) Amostragem; Exploracao; Modificacao; Modelagem; Execugao; Avaliagao.

b) Amostragem; Exploracao; Modelagem; Modificagao; Avaliagcdo; Implementacao.

c) Compreensao do negdcio; Compreensao dos dados; Preparacdo dos dados; Modelagem;
Avaliacao; implementacao.

d) Compreensao dos dados; Amostragem; Preparagao dos dados; Implementacao; Avaliagao.
e) Compreensao do negdcio; Exploracao dos dados; Modificagcdo dos dados; Implementacao;
Avaliacao.

Comentarios:
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ENTENDIMENTO G PREPARAGAD CONSTRUGAO DO TESTEE IMPLANTAGAO
DO NEGOCIO DOS DADOS DOS DADOS MODELO AVALIACAO

Em ordem, temos: Compreensao do negdcio; Compreensao dos Dados; Prepara¢do dos Dados;
Modelagem; Avaliacdo; Implementacdo. Apesar de alguns nomes um pouco diferentes, essa é a
opc¢ao correta.

Gabarito: Letra C

138. (NC-UFPR / Itaipu Binacional — 2015) Qual é a funcionalidade do Oracle Data Mining que
encontra aglomerados de objetos de dados semelhantes em algum sentido entre si?

a) Aprior

b) Associacao
c) Classificagao
d) Clustering
e) Regressao

Comentarios:
Encontrar aglomerados de objetos de dados semelhantes é chamado de Clustering.

Gabarito: Letra D

139. (AOCP/TCE-PA -2014) O processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de
padroes consistentes com o intuito de detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis e
novos subconjuntos de dados, é conhecido como:

a) Data Mart.

b) Data Exploring.

c) Objeto Relacional.
d) Relacionamento.
e) Data Mining.

Comentarios:

O processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes com o
intuito de detectar relacionamentos sistematicos entre varidveis e novos subconjuntos de dados é
conhecido como Data Mining.

Gabarito: Letra E
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140. (VUNESP | TJ-PA - 2014) Uma das tarefas implementadas por uma ferramenta de Data
Mining consiste em realizar a determinagao de um valor futuro de determinada caracteristica ou
atributo de um registro ou conjunto de registros. Tal tarefa corresponde a:

a) normalizacao.

b) indexacao.

¢) analise de afinidade.
d) predicao.

e) analise de equivaléncia

Comentarios:
Tarefa de mineracao de dados que permite determinar o valor futuro de determinada caracteristica
ou atributo de um registro é a predicdo, isto &, a técnica que busca descrever a natureza de

ocorréncias futuras de certos eventos com base nos acontecimentos passados.

Gabarito: LetraD

141. (FUNDEP / IFN/MG - 2014) Ao se utilizar a técnica de data mining (mineracao de dados),
como é conhecido o resultado dessa mineragdo, em que, por exemplo, se um cliente compra
equipamento de video, ele pode também comprar outros equipamentos eletronicos?

a) Regras de associagao

b) Padroes sequenciais

c) Arvores de classificacdo

d) Padroes de aquisicao
Comentarios:

O resultado de uma minera¢ao de dados como o exemplo da questado é uma Regra de Associagao.

Gabarito: Letra A

142. (FAURGS/TJ-RS -2014) O resultado da mineragdo de dados pode ser a descoberta de tipos
de informacao “nova”. Supondo-se que um cliente compre uma maquina fotografica e que,
dentro de trés meses, compre materiais fotograficos, ha probabilidade de que, dentro dos
proximos seis meses, ele comprara um acessoério. Um cliente que compra mais que duas vezes,
em um periodo de baixa, deverd estar propenso a comprar, pelo menos uma vez, no periodo do
Natal. Esse tipo de informacao pode ser verificado através de:

a) predicao de links.
b) regras de associagao.
c) arvores de classificagao.
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d) arvores de decisdo.

e) padroes sequenciais.
Comentarios:
Trata-se de padroes sequenciais. Por que ndo pode ser Regras de Associacdo? Porque a questao
afirma claramente que ha uma sequéncia. Por que ndo pode ser Padrdes Temporais? Se houvesse

essa opg¢ao, ela seria a mais correta.

Gabarito: Letra E

143. (CESGRANRIO / LIQUIGAS - 2014) As empresas possuem grandes quantidades de dados.
Em geral, amaioria delas é incapaz de aproveitar plenamente o valor que eles tém. Com o intuito
de melhorar essa situagao, surgiu o data mining, que se caracteriza por:

a) desenhar padrdes ja conhecidos
b) extrair padrdes ocultos nos dados.
c) tomar decisdes para os gestores.
d) ndo trabalhar com tendéncias.

e) nao trabalhar com associagdes.

Comentarios:

(@) Errado, ele se caracteriza por desenhar padroes desconhecidos ou ocultos; (b) Correto; (c)
Errado, ele se caracteriza por auxiliar a tomada de gestdo por parte dos gestores; (d) Errado, ele se
caracteriza por trabalhar com tendéncias; (e) Errado, ele se caracteriza por trabalhar com

associagoes.

Gabarito: Letra B

144. CCV-UFC/UFC/2013) Sobre Mineragao de Dados, assinale a alternativa correta.
a) E uma técnica de organizacgdo de grandes volumes de dados.
b) E um conjunto de técnicas avancadas para busca de dados complexos.

c) E o processo de explorar grande quantidade de dados para extra¢do ndo-trivial de informacg&o
implicita desconhecida.

d) E um processo automatizado para a recuperacao de informacdes caracterizadas por registros
com grande quantidade de atributos.
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e) E um processo de geracdo de conhecimento que acontece durante o projeto de banco de
dados. Os requisitos dos usuarios sdao analisados e minerados para gerar as abstragdes que
finalmente sdo representadas em um modelo de dados.

Comentarios:

(a) Errado, ndo se trata de organizacao de grandes volumes de dados; (b) Errado, ndo se trata de
busca de dados complexos; (c) Correto, pode ser definido como o processo de explorar grande
guantidade de dados para extracao ndo-trivial de informacao implicita desconhecida —isto &, busca
de insights em uma grande quantidade de dados; (d) Errado, ndo se trata de um processo
automatizado, mas semi-automatizado — além disso, ndo se trata de um processo de recuperagdo
de informagoes, mas de descobertas de informacgdes; (e) Errado, na verdade ele faz parte de um
processo de geracao de conhecimento, sendo uma de suas fases.

Gabarito: Letra C

145. (FMP CONCURSOS /| MPE-AC - 2013) Processo de explorar grandes quantidades de dados
a procura de padroes consistentes, como regras de associacao ou sequéncias temporais, para
detectar relacionamentos sistematicos entre varidveis, detectando assim novos subconjuntos
de dados é conhecido como:

a) datawarehouse.

b) SGBD.

c) mineragao de dados (data mining).
d) modelagem relacional de dados.
e) mineracao de textos (text mining).

Comentarios:

Processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes, como
regras de associacdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos sistematicos entre
variaveis, detectando assim novos subconjuntos de dados é conhecido como Mineragao de Dados
(Data Mining).

Gabarito: Letra C

146. (IBFC/EBSERH - 2013) Processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de
padroes consistentes, como regras de associacdo ou sequéncias temporais:

a) Data Warehouse

b) Data Mining

¢) Tunning

d) APS (Application Platform Suite)
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Comentarios:

O processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padroes consistentes, como
regras de associacdo ou sequéncias temporais € denominado Data Mining.

Gabarito: LetraB

147. (FUNRIO/MPOG -2013) Qual o tipo de descoberta de conhecimento através de mineracao
de dados (do inglés “data mining”), em que se relaciona a presenca de conjuntos de itens
diversos, como por exemplo: *Quando uma mulher compra uma bolsa em uma loja, ela esta
propensa a comprar sapatos”?

a) Hierarquias de classificacao.

b) Padroes sequenciais.

c) Regras de associagao.

d) Séries temporais.

e) Agrupamentos por similaridade.

Comentarios:
Regras de Associagdo sao regras que correlacionam a presenca de um conjunto de itens com outra
faixa de valores para um conjunto de variaveis diverso. A correcao entre a compra de bolsas e

sapatos € uma regra de associagao.

Gabarito: Letra C

148. (ESPP /| MPE-PR - 2013) Data Mining refere-se a busca de informagoes relevantes, ou “a
descoberta de conhecimento”, a partir de um grande volume de dados. Assim como a
descoberta de conhecimento no ramo da inteligéncia artificial, a extracdo de dados tenta
descobrir automaticamente modelos estatisticos a partir dos dados. O conhecimento obtido a
partir de um banco de dados pode ser representado em regras. Duas importantes classes de
problemas de extracao de dados sao as:

a) regras de indexacao e regras de populacao.

b) regras de validacao e regras de otimizacao.

c) regras de interpolacao e regras de valoragao.

d) regras de maximizacao e regras de generalizagao.
e) regras de classificagdo e regras de associagao.

Comentarios:
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Essa redacdo é um pouco estranha, mas podemos inferir que a questdo trata de Regras de
Classificagdo e Regras de Associacao.

Gabarito: Letra E

149. (ESAF/MF -2013) A Minera¢do de Dados requer uma adequacao prévia dos dados através
de técnicas de pré-processamento. Entre elas estao as sequintes técnicas:

a) Agrupamento. Amostragem. Redugao de dimensionalidade. Sele¢do de subconjuntos de
recursos. Recursos pontuais. Polarizagdo. Reducao de variaveis.

b) Agregacdo. Classificacdo. Redugdo de faixas de valores. Selecao de subconjuntos de recursos.
Reducao de recursos. Terceirizacao e discretizacao. Transformacao de variaveis.

c) Agrupamento. Classificacdo. Redugdo de dimensionalidade. Sele¢do de subconjuntos de
usuarios. Criagao de recursos. Binarizagdo e discretizacao. Transformacao de conjuntos.

d) Agregacao. Amostragem. Redugao de dimensionalidade. Selecdo de subconjuntos de
usuarios. Criagao de recursos. Polarizagao. Transformagao de conjuntos.

e) Agregagdao. Amostragem. Reducao de dimensionalidade. Selecdo de subconjuntos de
recursos. Criacao de recursos. Binarizacao e discretizagdo. Transformagao de variaveis.

Comentarios:

Trata-se da Agregacao, Amostragem, Reducdo de dimensionalidade, Sele¢do de subconjuntos de
recursos, Criacao de recursos, Binarizacao e discretizagao, e Transformacao de variaveis.

Gabarito: Letra E

150. (IADES/EBSERH —2012) Existem algumas técnicas utilizadas em Data mining, para fins de
estatisticas. A técnica que permite lidar com a previsdao de um valor, em vez de uma classe, é
denominada:

a) associagao.

b) exploragao.

c) classificacao.

d) regressao.

e) arvore de decisao.

Comentarios:
Atécnica que permite lidar com a previsao de um valor real em vez de uma classe é a Regressao.
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Gabarito: LetraD

151. (CESGRANRIO [ EPE - 2012) As técnicas de minera¢ao de dados podem ser categorizadas
em supervisionadas e ndo supervisionadas. As técnicas de arvores de decisdao, agrupamento e
regras de associa¢do sdo categorizadas, respectivamente, como:

a) nao supervisionada, ndo supervisionada, nao supervisionada
b) ndo supervisionada, supervisionada e ndo supervisionada

c) supervisionada, ndo supervisionada e ndo supervisionada

d) supervisionada, ndo supervisionada e supervisionada

e) supervisionada, supervisionada e supervisionada

Comentarios:

Arvore de Decisdo (que ¢ um tipo de Classificacdo) € supervisionada; Agrupamento é nao
supervisionada; e regras de associa¢ao € nao supervisionada.

SUPERVISIONADO CLASSIFICACAD REGRESSAD

APRENDIZADO .
NAO

SUPERVISIONADO SSOCIACAD

GRUPAMENTO

Gabarito: Letra C

152. (FMP CONCURSOS / TCE-RS —-2011) Mineracao de dados consiste em:

a) explorar um conjunto de dados visando a extrair ou a ajudar a evidenciar padroes, como regras
de associagdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos entre estes.

b) acessar um banco de dados para realizar consultas de forma genérica, buscando recuperar
informacdes (registros) que atendam um mesmo critério de pesquisa.

c) recuperar informacgdes de um banco de dados especifico, voltado a representar e armazenar
dados relacionados com companhias de exploracao petrolifera e de recursos mineraldgicos.

d) um banco de dados especifico voltado a gestao de negdcios usando tecnologia de informacao
(T1) como, por exemplo, a area de Bl (Business Inteligence).

e) representar informacdes de um banco de dados mediante varios modelos hierarquicos como,
por exemplo, o de entidade-relacionamento (ER).
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Comentarios:

(a) Correto. Explorar um conjunto de dados visando a extrair ou a ajudar a evidenciar padrées, como
regras de associacdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos entre estes; (b)
Errado. Realizam-se pesquisas de forma especifica e, ndo, genérica; (c) Errado. Companhias de
exploragdo petrolifera e recursos mineraldgicos? Hahaha! Galera, mineragao ndo tem nada a ver com
minas em nosso contexto; (d) Errado. Data Mining ndo é um banco de dados; (e) Errado. Esse item
nao tem qualquer relagdo com Data Mining.

Gabarito: Letra A

153. (FUMARC / PRODEMGE - 2011) Analise as afirmativas abaixo em relagdo as técnicas de
mineracao de dados.

|. Regras de associacao podem ser usadas, por exemplo, para determinar, quando um cliente
compra um produto X, ele provavelmente também ira comprar um produto Y.

ll. Classificagdo é uma técnica de aprendizado supervisionado, no qual se usa um conjunto de
dados de treinamento para aprender um modelo e classificar novos dados.

lll. Agrupamento é uma técnica de aprendizado supervisionado que particiona um conjunto de
dados em grupos.

Assinale a alternativa VERDADEIRA:

a) Apenas as afirmativas | e Il estdo corretas.
b) Apenas as afirmativas | e lll estdo corretas.
c) Apenas as afirmativas Il e lll estdo corretas.
d) Todas as afirmativas estao corretas.

Comentarios:

(I) Correto. As regras de associacao consistem em identificar fatos que possam ser direta ou
indiretamente associados; (Il) Correto. Trata-se de umatécnica de aprendizado supervisionado, isto
é, as classes sdo pré-definidas antes da analise dos resultados. Além disso, essa técnica realmente
usa um conjunto de dados de treinamento para aprender um modelo e classificar novos dados; (lIl)
Errado. Agrupamento é uma técnica de aprendizado ndo-supervisionado.

Gabarito: Letra A

154. (FMP CONCURSOS/TCE/RS —2011 - Letra B) Mineragdo de Dados é parte de um processo
maior de pesquisa chamado de Busca de Conhecimento em Banco de Dados (KDD).
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Comentarios:

Ele realmente é parte de um processo maior de pesquisa chamado de busca ou descoberta de
conhecimento em bancos de dados.

Gabarito: Correto

155. (ESAF/CVM -2010) Mineragdo de Dados é:

a) o processo de atualizar de maneira semi-automatica grandes bancos de dados para encontrar
versoes Uteis.

b) o processo de analisar de maneira semi-automatica grandes bancos de dados para encontrar
padroes Uteis.

c) o processo de segmentar de maneira semi-automatica bancos de dados qualitativos e corrigir
padroes de especificacao.

d) o programa que depura de maneira automatica bancos de dados corporativos para mostrar
padroes de analise.

e) o processo de automatizar a definicdo de bancos de dados de médio porte de maior utilidade
para os usuarios externos de rotinas de mineragao.

Comentarios:

(a) Errado. Mineracao de Dados é o processo de atualizar analisar de maneira semi-automatica
grandes bancos de dados para encontrar versdes Uteis;

(b) Correto. Mineragao de Dados é o processo de analisar de maneira semi-automatica grandes
bancos de dados para encontrar versoes Uteis;

(c) Errado. Mineracao de Dados € o processo de segmentar analisar de maneira semi-automatica
grandes bancos de dados para encontrar versdes Uteis;

(d) Errado. Mineragao de Dados ndo realiza depuragdes (que é o processo de encontrar defeitos em
um software ou hardware);

(e) Errado. Mineragao de Dados nao tem nenhuma relagdo com automatizar a definicao de bancos
de dados de médio porte de maior utilidade para os usuarios externos de rotinas de mineracao.

Gabarito: LetraB
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156. (ESAF/MPOG - 2010) Mineragao de Dados:

a) € uma forma de busca sequencial de dados em arquivos.

b) é o processo de programacao de todos os relacionamentos e algoritmos existentes nas bases
de dados.

c) por ser feita com métodos compiladores, método das redes neurais e método dos algoritmos
gerativos.

d) engloba as tarefas de mapeamento, inicializagdo e clusterizagao.

e) engloba as tarefas de classificagdo, regressao e clusterizagao.

Comentarios:

Nenhum dos itens faz qualquer sentido, exceto o Ultimo. A mineracao de dados realmente engloba
as tarefas de classificacdo, regressdo e clusterizacao.

Gabarito: Letra E

157. (CESGRANRIO /ELETROBRAS -2010) Em uma reunido sobre prospeccdo de novos pontos
de venda, um analista de Tl afirmou que técnicas OLAP de analise de dados sao orientadas a
oferecer informacdes, assinalando detalhes intrinsecos e facilitando a agregagao de valores, ao
passo que técnicas de data mining tem como objetivo:

a) captar, organizar e armazenar dados colecionados a partir de bases transacionais, mantidas
por sistemas OLTP.

b) facilitar a constru¢ao de ambientes de dados multidimensionais, através de tabelas fato e
dimensionais.

c) melhorar a recuperacao de dados organizados de forma ndo normalizada em uma base
relacional conhecida como data warehouse.

d) extrair do data warehouse indicadores de controle (BSC) para apoio a tomada de decisao por
parte da diretoria da empresa.

e) identificar padroes e recorréncia de dados, oferecendo conhecimento sobre o
comportamento dos dados analisados.

Comentarios:

(a) Errado, esse ndo é um dos objetivos de minera¢do de dados —isso se parece mais com ETL; (b)
Errado, esse ndo é um dos objetivos de mineragao de dados —isso se parece mais com modelagem
multidimensional; (c) Errado, esse ndo é um dos objetivos de mineracdo de dados; (d) Errado,
mineracao de dados nao ocorre necessariamente em um Data Warehouse —além disso, ela ndo tem
o objetivo de extrairindicadores de controle; (e) Correto, o principal objetivo da mineracao de dados
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é identificar padroes ocultos e recorréncia de dados, oferecendo conhecimento sobre o
comportamento dos dados analisados que possam auxiliar na tomada de decisao por parte dos
gestores de uma organizacao.

Gabarito: Letra E

158. (UFF / UFF - 2009) O conjunto de técnicas que, envolvendo métodos matematicos e
estatisticos, algoritmos e principios de inteligéncia artificial, tem o objetivo de descobrir
relacionamentos significativos entre dados armazenados em repositorios de grandes volumes e
concluir sobre padrdes de comportamento de clientes de uma organizag¢ao é conhecido como:

a) Datawarehouse;

b) Metadados;

¢) Data Mart;

d) Data Mining;

e) Sistemas Transacionais.

Comentarios:

O conjunto de técnicas que, envolvendo métodos matematicos e estatisticos, algoritmos e
principios de inteligéncia artificial, tem o objetivo de descobrir relacionamentos significativos entre
dados armazenados em repositorios de grandes volumes e concluir sobre padrées de
comportamento de clientes de uma organizacao é conhecido como Data Mining.

Gabarito: Letra D

159. (COSEAC/DATAPREV -2009) “"Mining é parte de um processo maior de conhecimento, que o
processo consiste, fundamentalmente, na estruturacgdo do banco de dados; na selegdo, preparagdo
e pré-processamento dos dados; na transformagdo, adequagdo e redu¢do da dimensionalidade dos
dados; e nas andalises, assimilagées, interpretacées e uso do conhecimento extraido do banco de
dados”. O processo maior citado no inicio do texto é denominado:

a) Data mining

b) Data mart

c) Data warehouse

d) KDD

e) Segmentacao de dados

Comentarios:
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Interpretagdo

a)Acdo 1
b) Agdo 2

Data Mining
D
l]m

Conhecimenta

mento — H Padries

' - - - ; Dados
N - - I transformados
; ;
i Dados i

: .
 Dados relevantes i pre-processados |

Selecao

U

Dados

-

Parte de um processo maior de conhecimento? Consiste na estruturagdo, selecdo, preparacdo, pré-
processamento de dados? Batava lembrar da nossa figurinha sobre o Processo de Descoberta do
Conhecimento em Bancos de Dados (KDD).

Gabarito: Letra D
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QUESTOES COMENTADAS - CESPE

1. (CESPE | MPO - 2024) A regressao tem como objetivo a obtencao de uma equagao que

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o

relacione uma variavel de resposta a uma ou mais varidveis explicativas.

. (CESPE [ ANTT - 2024) Os algoritmos de regras de associagao constroem regras com apenas
uma Unica conclusdo, ao contrario dos algoritmos de arvore de decisdo, que tentam localizar
muitas regras, cada uma delas com uma conclusdo diferente.

(CESPE [ CTI — 2024) Clustering é uma técnica de minera¢do de dados que agrupa dados nao
rotulados com base em suas semelhancas ou diferencas; os algoritmos de cluster podem ser
categorizados em sobrepostos, hierarquicos ou probabilisticos.

. (CESPE /|DATAPREYV -2023) As técnicas de regressdo utilizam um conjunto finito de hipoteses
para, a partir dos atributos previsores, determinar a categoria de um objeto do conjunto de
dados analisado.

(CESPE | DATAPREV - 2023) A regra de associacao é uma técnica que busca relagoes de co-
ocorréncia entre objetos de uma base de dados.

. (CESPE | AGER-MT - 2023) Em machine learning, quando algoritmos de aprendizado de
maquina sao usados para analisar e agrupar conjuntos de dados ndo rotulados, de forma tal que
os algoritmos descobrem padrdes ocultos sem a necessidade de interven¢dao humana, usa-se a
forma de aprendizado do tipo:

a) ndo supervisionado.
b) supervisionado.

c) over fitting.

d) under fitting.

e) classificagao.

(CESPE | SEFIN de Fortaleza-CE - 2023) Aprendizado de maquina é um subcampo da
inteligéncia artificial que consiste no treinamento de modelos computacionais para que possam
reconhecer padrdes e, a partir de um conjunto de dados de entrada, prever o valor de uma
variavel de saida. Em relagcdo ao aprendizado de maquina, julgue o item a sequir.

Em aprendizado de maquina, as caracteristicas de entrada e saida sdo definidas,
respectivamente, como atributos previsores e atributos alvo ou meta.

. (CESPE |/ SEFIN de Fortaleza-CE - 2023) Nos algoritmos de aprendizado por refor¢o, o agente
recebe uma recompensa atrasada na proxima etapa de tempo para avaliar sua agdo anterior;
seu objetivo, entdo, é maximizar a recompensa.
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9.

10.

11.

12.

13.

Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€

(CESPE | DATAPREV - 2023) Um sistema de aprendizado nao supervisionado, dotado de um
conjunto de dados de treinamento que foram classificados manualmente, tenta aprender, a
partir desses dados de treinamento, uma forma de classifica-los, bem como de classificar novos
dados, ainda nao observados.

(CESPE | CNMP - 2023) O data mining é um processo usado para extrair e analisar informacoes
que revelam padrdes ou tendéncias estratégicas do negdcio.

(CESPE /| TRT8 - 2022) Acerca de modelos preditivos e descritivos, assinale a op¢ao correta:

a) Com um modelo ndo supervisionado consegue-se construir um estimador a partir de
exemplos rotulados.

b) Um modelo supervisionado refere-se a identificacdo de informagdes relevantes nos dados
sem a presenca de um elemento externo para orientar o aprendizado.

c) Com o uso de técnicas do modelo ndo supervisionado, consegue-se prever com exatidao o
resultado de uma eleicdo utilizando pesquisas como parametro.

d) A analise de agrupamento pertence ao paradigma de aprendizado ndo supervisionado, em
que o aprendizado é dirigido aos dados, ndo requerendo conhecimento prévio sobre as suas
classes ou categorias.

e) Tendo como objetivo encontrar padroes ou tendéncias para auxiliar o entendimento dos
dados, deve-se usar técnicas do modelo supervisionado.

(CESPE | ISS-Aracaju — 2021) Em um projeto de data mining, a coleta do dado que sera
garimpado ocorre no processo de:

a) mineragao.
b) preparagao.
c) aplicagao.

d) associagao.
e) classificagao.

(CESPE / ISS-Aracaju — 2021) De acordo com o modelo CRSP-DM, a sele¢do das técnicas que
serdo aplicadas nos dados selecionados ocorre na fase de:

a) modelagem.

b) entendimento dos dados.
c) entendimento do negdcio.
d) avaliagao.

e) preparacao dos dados.

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o,.EStrat 159 Goverr

www.estrategiaconcursos.com.br 196




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

14.(CESPE / I1SS-Aracaju — 2021) O enriquecimento de dados da etapa de pré-processamento e

15.

preparacao do data mining tem como objetivo:

a) a deduplicidade de registros.

b) a selecao de amostras.

c) aintegragdo de bases diferentes.

d) o tratamento de valores nulos.

e) o acréscimo de dados a base ja existentes.

(CESPE / PCDF - 2021) Uma das aplicagdes de Python é o aprendizado de maquina, que pode
ser exemplificado por um programa de computador que aprende com a experiéncia de detectar
imagens de armas e de explosivos em videos, tendo seu desempenho medido e melhorando por
meio dos erros e de acertos decorrentes da experiéncia de detecgdo.

16.(CESPE /| PCDF - 2021) A deteccao de novos tipos de fraudes é uma das aplicagdes comuns da

17.

técnica de modelagem descritiva da mineragao de dados, a que viabiliza o mapeamento rapido
e preciso de novos tipos de golpes por meio de modelos de classificagao de padroes predefinidos
de fraudes.

(CESPE | APEX —2021) m data mining revela informagdes que consultas manuais ndo poderiam
revelar efetivamente. Por exemplo, em data mining, o algoritmo de classificacdo permite:

a) dividir o banco de dados em segmentos cujos membros compartilhem caracteristicas iguais
por meio de redes neurais.

b) analisar os dados historicos armazenados em um banco de dados e gerar automaticamente
um modelo que possa prever comportamentos futuros.

c) mapear dados por meio da técnica estatistica e, assim, obter um valor de previsao a partir de
técnicas de regressao linear e nao linear.

d) estabelecer relagdes entre itens que estejam juntos em determinado registro, o que é
conhecido como analise de cesta de compras.

18.(CESPE / TCE-RJ —2021) A fase de implantagao do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process

for Data Mining) so deve ocorrer apos a avaliacao do modelo construido para atingir os objetivos
do negdcio.

19.(CESPE | TCE-RJ - 2021) A descoberta de conhecimento em bases de dados, ou KDD

20.
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(Knowledge-Discovery), é a etapa principal do processo de minera¢ao de dados.

(CESPE | TCE-RJ - 2021) Na mineragdao de dados preditiva, ocorre a geragao de um
conhecimento obtido de experiéncias anteriores para ser aplicado em situagdes futuras.
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21.(CESPE | TCE-RJ — 2021) As regras de associacdao adotadas em mineracao de dados buscam
padroes frequentes entre conjuntos de dados e podem ser Uteis para caracterizar, por exemplo,
habitos de consumo de clientes: suas preferéncias sdo identificadas e em sequida associadas a
outros potenciais produtos de interesse.

22.(CESPE / TCE-RJ - 2021) Na primeira fase do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), ha o entendimento dos dados para que se analise a qualidade destes.

23.CESPE / TCE-RJ - 2021) No método de classificagdo para mineracao de dados, a filiacdo dos
objetos é obtida por meio de um processo nao supervisionado de aprendizado, em que somente
as variaveis de entrada sdo apresentadas para o algoritmo.

24.(CESPE | TCE-RJ - 2021) No método de mineracao de dados por agrupamento (clustering), sao
utilizados algoritmos com heuristicas para fins de descoberta de agregacdes naturais entre
objetos.

25.(CESPE [ TCE-RJ — 2021) O fator de suporte e o fator de confianga sao dois indices utilizados
para definir o grau de certeza de uma regra de associagao.

26.(CESPE | TCE-RJ —2021) Os principais métodos de analise de agrupamentos em mineracao de
dados incluem redes neurais, l6gica difusa, métodos estatisticos e algoritmos genéticos.

27.(CESPE / Policia Federal — 2021) A analise de clustering é uma tarefa que consiste em agrupar
um conjunto de objetos de tal forma que estes, juntos no mesmo grupo, sejam mais
semelhantes entre si que em outros grupos.

28.(CESPE | ME - 2020) Aprendizagem de maquina pode ajudar a clusterizagdo na identificacao de
outliers, que sao objetos completamente diferentes do padrao da amostra.

29.(CESPE | ME - 2020) A técnica de associagao é utilizada para indicar um grau de afinidade entre
registros de eventos diferentes, para permitir o processo de data mining.

30.(CESPE /| ME — 2020) No modelo CRISP-DM, a fase na qual se planejam todas as atividades para
carga dos dados é denominada entendimento dos dados.

31.(CESPE / ME - 2020) Na etapa de minera¢ao do data mining, ocorre a sele¢do dos conjuntos de
dados que serdo utilizados no processo de mining.

32.(CESPE / Ministério da Economia — 2020) A técnica de agrega¢ao na mineracao de dados atua
em conjunto de registros que tenham sido previamente classificados.
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33. (CESPE [ Ministério da Economia —2020) O objetivo da etapa de pré-processamento é diminuir
a quantidade de dados que serdo analisados, por meio da aplicagdo de filtros e de eliminadores
de palavras.

34.(CESPE / Ministério da Economia — 2020) Modelagem preditiva é utilizada para antecipar
comportamentos futuros, por meio do estudo da relagdo entre duas ou mais variaveis.

35. (CESPE /| ME - 2020) Outlier ou anomalias sao padrdes nos dados que nao estdo de acordo com
uma no¢ao bem definida de comportamento normal.

36.(CESPE /| ME - 2020) A analise de regressao em mineracdo de dados tem como objetivos a
sumarizacao, a predi¢do, o controle e a estimacao.

37.(CESPE | TJ-AM - 2019) A técnica machine learning pode ser utilizada para apoiar um processo
de data mining.

38.(CESPE / POLICIA FEDERAL - 2018) Pode-se definir mineracdo de dados como o processo de
identificar, em dados, padroes validos, novos, potencialmente Uteis e, ao final, compreensiveis.

39.(CESPE / FUB - 2018) No Data Mining, uma regra de associagao relaciona a presenga de um
conjunto de itens com outra faixa de valores de um outro conjunto de variaveis.

40.(CESPE [ Policia Federal —2018) A mineragdo de dados se caracteriza especialmente pela busca
de informacdes em grandes volumes de dados, tanto estruturados quanto nao estruturados,
alicercados no conceito dos 4V's: volume de mineracao, variedade de algoritmos, velocidade de
aprendizado e veracidade dos padrdes.

41.(CESPE / Policia Federal — 2018) Descobrir conexoes escondidas e prever tendéncias futuras é
um dos objetivos da mineragao de dados, que utiliza a estatistica, a inteligéncia artificial e os
algoritmos de aprendizagem de maquina.

42.(CESPE / Policia Federal —2018) Situacgao hipotética: Na acao de obtenc¢ao de informacgdes por
meio de aprendizado de maquina, verificou-se que o processo que estava sendo realizado
consistia em examinar as caracteristicas de determinado objeto e atribuir-lhe uma ou mais
classes; verificou-se também que os algoritmos utilizados eram embasados em algoritmos de
aprendizagem supervisionados. Assertiva: Nessa situacao, a acdao em realizagdo esta
relacionada ao processo de classificagao.

CPF
NOME

DATA DE NASCIMENTO
NOME DO PAI

NOME DA MAE
TELEFONE

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o

www.estrategiaconcursos.com.br 196

Strat 162 Goverr



Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informatica€
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

CEP
NUMERO

As informacoes anteriormente apresentadas correspondem aos campos de uma tabela de um banco de
dados, a qual é acessada por mais de um sistema de informagdo e também por outras tabelas. Esses
dados sdo utilizados para simples cadastros, desde a consulta até sua alteragdo, e também para
prevencdo a fraude, por meio de verificacdo dos dados da tabela e de outros dados em diferentes bases
de dados ou outros meios de informacgdo.

Considerando essas informacgoes, julgue o item que se segue.

43.(CESPE / Policia Federal —2018) Se um sistema de informacao correlaciona os dados da tabela
em questao com outros dados nao estruturados, entdo, nesse caso, ocorre um processo de
mineracao de dados.

44.(CESPE | EBSERH — 2018) A descoberta de novas regras e padrdes em conjuntos de dados
fornecidos, ou aquisi¢cao de conhecimento indutivo, é um dos objetivos de data mining.

45.(CESPE [/ IPHAN - 2018) Na busca de padrdes no data mining, € comum a utilizacdo do
aprendizado nao supervisionado, em que um agente externo apresenta ao algoritmo alguns
conjuntos de padroes de entrada e seus correspondentes padroes de saida, comparando-se a
resposta fornecida pelo algoritmo com a resposta esperada.

46.(CESPE | EBSERH - 2018) A descoberta de novas regras e padrdes em conjuntos de dados
fornecidos, ou aquisi¢cao de conhecimento indutivo, é um dos objetivos de data mining.

47.(CESPE [/ STJ - 2018) O processo de mineracao de dados esta intrinsecamente ligado as
dimensdes e a fato, tendo em vista que, para a obtencdo de padrdes Uteis e relevantes, é
necessario que esse processo seja executado dentro dos data warehouses.

48.(CESPE | TCM-BA - 2018) A respeito das técnicas e(ou) métodos de mineracao de dados,
assinale a opg¢do correta.

a) O agrupamento (ou clustering) realiza identificacdo de grupos de dados que apresentam
coocorréncia.

b) A classificacdo realiza o aprendizado de uma fun¢do que pode ser usada para mapear os
valores associados aos dados em um ou mais valores reais.

c) A regressao ou predi¢dao promove o aprendizado de uma funcao que pode ser usada para
mapear dados em uma de varias classes discretas definidas previamente, bem como encontrar
tendéncias que possam ser usadas para entender e explorar padroes de comportamento dos
dados.
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d) As regras de associagdo identificam grupos de dados, em que os dados tém caracteristicas
semelhantes aos do mesmo grupo e os grupos tém caracteristicas diferentes entre si.

e) Os métodos de classificacdo supervisionada podem ser embasados em separabilidade
(entropia), utilizando arvores de decisao e variantes, e em particionamento, utilizando SVM
(support vector machines).

49.(CESPE /| TCM-BA —2018) Assinale a opgao correta a respeito do CRISP-DM.

a) CRISP-DM é uma suite de ferramentas proprietarias que vem se tornando um padrdo da
indUstria para mineragdo de dados, uma vez que fornece um plano completo e tecnologias para
a realizagdao de um projeto de mineragao de dados.

b) A verificacdo da qualidade dos dados é uma atividade da fase de entendimento dos dados.

c) Durante a fase de preparacao dos dados, é realizado um inventario de requisitos, suposicoes
e restricdes de recursos.

d) Na fase de avaliacdo dos dados, sao realizadas as atividades de identificar valores especiais
dos dados e catalogar seu significado.

e) Na fase de preparacao dos dados, sdo realizadas as atividades de analisar o potencial de
implantagdo de cada resultado e estimar o potencial de melhoria do processo atual.

50.(CESPE / SEDF — 2017) Agrupar registros em grupos, de modo que os registros em um grupo
sejam semelhantes entre si e diferentes dos registros em outros grupos é uma maneira de
descrever conhecimento descoberto durante processos de mineracao de dados.

51.(CESPE /| FUNPRESP-EXE — 2016) Na implementagdo de mineracao de dados (data mining), a
utilizacao da técnica de padroes sequenciais pode ser Util para a identificacao de tendéncias.

52.(CESPE / TJ/SE - 2016) DataMining pode ser considerado uma etapa no processo de descoberta
de conhecimento em base de dados, consistindo em analise de conjuntos de dados cujo objetivo
é descobrir padroes Uteis para tomada de decisao.

53.(CESPE /FUNPRESP/JUD —-2016) Em DataMining, as arvores de decisao podem ser usadas com
sistemas de classificagdo para atribuir informacao de tipo.

54.(CESPE | TRT-182 Regiao —2016) Acerca de data mining, assinale a opgao correta.
a) A fase de preparagao para implementacao de um projeto de data mining consiste, entre

outras tarefas, em coletar os dados que serdo garimpados, que devem estar exclusivamente em
um data warehouse interno da empresa.
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b) As redes neurais sdo um recurso matematico/computacional usado na aplicacdo de técnicas
estatisticas nos processos de data mining e consistem em utilizar uma massa de dados para criar
e organizar regras de classificagdo e decisdo em formato de diagrama de arvore, que vao
classificar seu comportamento ou estimar resultados futuros.

c) As aplicagoes de data mining utilizam diversas técnicas de natureza estatistica, como a analise
de conglomerados (cluster analysis), que tem como objetivo agrupar, em diferentes conjuntos
de dados, os elementos identificados como semelhantes entre si, com base nas caracteristicas
analisadas.

d) As séries temporais correspondem a técnicas estatisticas utilizadas no calculo de previsao de
um conjunto de informacgdes, analisando-se seus valores ao longo de determinado periodo.
Nesse caso, para se obter uma previsao mais precisa, devem ser descartadas eventuais
sazonalidades no conjunto de informacdes.

e) Os processos de data mining e OLAP tém os mesmos objetivos: trabalhar os dados existentes
no data warehouse e realizar inferéncias, buscando reconhecer correlagdes ndo explicitas nos
dados do data warehouse.

55.(CESPE /| TCE-PA - 2016) No contexto de data mining, o processo de descoberta de
conhecimento em base de dados consiste na extragdo ndo trivial de conhecimento previamente
desconhecido e potencialmente Util.

56.(CESPE | MEC - 2015) O conhecimento obtido no processo de data mining pode ser classificado
como uma regra de associacao quando, em um conjunto de eventos, ha uma hierarquia de
tuplas sequenciais.

57. (CESPE | MEC - 2015) Situacao hipotética: Apos o periodo de inscricao para o vestibular de
determinada universidade publica, foram reunidas informacdes acerca do perfil dos candidatos,
cursos inscritos e concorréncias. Ademais, que, por meio das solu¢des de Bl e DW que integram
outros sistemas, foram realizadas analises para a deteccao de relacionamentos sistematicos
entre as informagdes registradas. Assertiva: Nessa situagdo, tais analises podem ser
consideradas como data mining, pois agregam valor as decisdes do MEC e sugerem tendéncias,
como, por exemplo, 0 aumento no numero de escolas privadas e a escolha de determinado curso
superior.

58.(CESPE /| MEC - 2015) Os objetivos do Data Mining incluem identificar os tipos de
relacionamentos que se estabelecem entre informac¢des armazenadas em um grande
repositorio.

59.(CESPE /| MEC - 2015) Algoritmo genético é uma das ferramentas do data mining que utiliza
mecanismos de biologia evolutiva, como hereditariedade, recombinacao, sele¢do natural e
mutagao, para solucionar e agrupar problemas.
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60.(CESPE | MEC - 2015) A predi¢cdo em algoritmos de data mining objetiva modelar func¢des sobre
valores para apresentar o comportamento futuro de determinados atributos.

61.(CESPE /| MEC - 2015) Selecionar uma amostra e determinar os conjuntos de itens frequentes
dessa amostra para formar a lista de previsdo de subconjunto sdo as principais caracteristicas do
algoritmo de previsao.

62.(CESPE /| TCU - 2015) A finalidade do uso do data mining em uma organizacao é subsidiar a
producao de afirmagoes conclusivas acerca do padrao de comportamento exibido por agentes
de interesse dessa organizagao.

63.(CESPE |/ TCU - 2025) Quem utiliza o data miningtem como objetivo descobrir, explorar
ou minerar relacionamentos, padrdes e vinculos significativos presentes em grandes massas
documentais registradas em arquivos fisicos (analdgicos) e arquivos ldgicos (digitais).

64.(CESPE /| TCU - 2015) O uso pratico de data mining envolve o emprego de processos,
ferramentas, técnicas e métodos oriundos da matematica, da estatistica e da computacao,
inclusive de inteligéncia artificial.

65.(CESPE | DEPEN - 2015) Os objetivos do datamining incluem identificar os tipos de
relacionamentos que se estabelecem entre informagdes armazenadas em um grande
repositorio.

66. (CESPE/ANTAQ-2014) Emum processo de descoberta do conhecimento, um Data Mining
executado para atingir uma meta pode falhar nas classes de predicao, de identificacao, de
classificagdo e de otimizacao.

67.(CESPE /| TCDF - 2014) Com o uso da classificagdo como técnica de Data Mining, busca-se a
identificagdo de uma classe por meio de multiplos atributos. Essa técnica também pode ser
usada em conjunto com outras técnicas de minera¢ao de dados.

68. (CESPE [ TJ-SE - 2014) O uso de agrupamento (clustering) em DataMining exige que os
registros sejam previamente categorizados, tendo por finalidade aproximar registros similares
para predizer valores de variaveis.

69. (CESPE [ TJ-SE - 2014) Assim como o DataMining, os DataMarts sao voltados para a
obten¢do de informagoes estratégicas de maneira automatica, ou seja, com o minimo de
interven¢ao humana a partir da analise de dados oriundos de DataWarehouses.

70.(CESPE /| ANATEL - 2014) No processo de Data Mining (mineracao de dados), é indispensavel
o uso de técnica conhecida como Data Warehousing, uma vez que a mineragao de dados deve
ocorrer necessariamente em estruturas nao normalizadas (FNo).
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71.(CESPE / TJ-SE - 2014) Os principais processos de DataMining sdo a identificagdo de variagoes
embasado em normas, a deteccao e analise de relacionamentos, a paginacao de memoria e o
controle de periféricos.

72.(CESPE | TJ-CE - 2014) Assinale a opgao correta acerca de datamining:

a) A informacao acerca dos resultados obtidos no processo de mineragdo é apresentada apenas
de forma grafica.

b) A classificagcdo, uma das principais tecnologias da mineracdo de dados, caracteriza-se por
possuir um conjunto de transagoes, sendo cada uma delas relacionada a um itemset.

c) E possivel realizar mineracdo de dados em documentos textuais como, por exemplo, uma
pagina da Internet.

d) A grande desvantagem de um datamining consiste no fato de que a identificacdo de um
padrdo, para a geragdo do conhecimento, s6 é possivel por meio da analise em pequenas
quantidades de dados.

e) Durante a fase de reconhecimento de padroes, para cada banco de dados, é permitido um
Unico tipo de padrao.

73. (CESPE /| MPOG - 2013) ETL é definido como o processo de descobrir padroes, associacoes,
mudancas, anomalias e estruturas em grandes quantidades de dados armazenados ou em
repositdrios de informagdo gerais dentro do data mining.

74.(CESPE /| SERPRO - 2013) Datamining é a tecnologia por intermédio da qual os processos sao
automatizados mediante racionalizacao e potencializagdo por meio de dois componentes:
organizagao e tecnologia.

75-(CESPE [ TJ-RO - 2012) A técnica de associacdo em data mining verifica se ha controle ou
influéncia entre atributos ou valores de atributos, no intuito de verificar, mediante a analise de
probabilidades condicionais, dependéncias entre esses atributos.

76.(CESPE /| PEFOCE - 2012) O data mining tem por objetivo a extragdo de informacdes Uteis para
tomadas de decisdo com base nos grandes volumes de dados armazenados nas organizagoes.
Os dados para o data mining sao originados restritamente dos data warehouses, pois estes sao
0s que aglomeram enorme quantidade de dados nao volateis e organizados por assunto.

77-(CESPE | TJ-AC — 2012) O data mining possibilita analisar dados para obtenc¢ao de resultados
estatisticos que poderdo gerar novas oportunidades ao negdcio.

78.(CESPE /| SEDUC-AM - 2011) A mineragao de dados (data mining) € um método computacional
que permite extrair informacgodes a partir de grande quantidade de dados.
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79.(CESPE | MEC - 2011) A exploragdo, no sentido de utilizar as informagdes contidas em
um datawarehouse, é conhecida como data mining.

80.(CESPE / Correios — 2011) Um dos métodos de classificacdo do datamining é o de analise de
agrupamento (cluster), por meio do qual sdo determinadas caracteristicas sequenciais
utilizando-se dados que dependem do tempo, ou seja, extraindo-se e registrando-se desvios e
tendéncias no tempo.

81.(CESPE /| TJ-ES —2011) Mineracao de dados, em seu conceito pleno, consiste na realizagao, de
forma manual, de sucessivas consultas ao banco de dados com o objetivo de descobrir padroes
Uteis, mas nao necessariamente novos, para auxilio a tomada de decisao.

82.(CESPE / PREVIC - 2011) Um banco de dados pode conter objetos de dados que nao sigam o
padrao dos dados armazenados. Nos métodos de minera¢ao de dados, esses objetos de dados
sdo tratados como exceg¢do, para que ndo induzirem a erros na mineragao.

83.(CESPE |/ SERPRO - 2010) A mineracao de dados (datamining)é uma atividade de
processamento analitico ndo trivial, que, por isso, deve ser realizada por especialistas em
ferramentas de desenvolvimento de software e em repositdrios de dados historicos orientados
a assunto (datawarehouse).

84.(CESPE | TRT-RN - 2010) O data mining é um processo automatico de descoberta de padroes,
de conhecimento em bases de dados, que utiliza, entre outros, arvores de decisdao e métodos
bayesianos como técnicas para classificacao de dados.

85.(CESPE /| EMBASA - 2010) Data mining é o processo de extracdo de conhecimento de grandes
bases de dados, sendo estas convencionais ou nao, e que faz uso de técnicas de inteligéncia
artificial.

86. (CESPE /| SECONT/ES - 2009) A mineragao de dados (data mining) é uma das etapas do
processo de descoberta de conhecimento em banco de dados. Nessa etapa, pode ser executada
a técnica previsdo, que consiste em repartir os dados de modo que diferentes classes ou
categorias possam ser identificadas com base em combinac¢des de parametros.

87.(CESPE / IPEA — 2008) O data mining é um processo utilizado para a extracao de dados de
grandes repositorios para tomada de decisao, mas sua limitacao é ndo conseguir analisar dados
de um data warehouse.

88. (CESPE/SERPRO -2008) A data mining apoia a descoberta de regras e padroes em grandes
quantidades de dados. Em data mining, um possivel foco é a descoberta de regras de
associacdo. Para que uma associagdo seja de interesse, é necessario avaliar o seu suporte, que
se refere a freqiéncia com a qual a regra ocorre no banco de dados.
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89. (CESPE | SERPRO - 2008) A etapa de Mineragao de Dados (DM — Data Mining) tem como
objetivo buscar efetivamente o conhecimento no contexto da aplicacdo de KDD (Knowledge
Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Base de Dados). Alguns autores
referem-se a Minera¢do de Dados e a Descoberta de Conhecimento em Base de Dados como
sendo sindbnimos. Na etapa de Mineracao de Dados sdo definidos os algoritmos e/ou técnicas
que serao utilizados para resolver o problema apresentado. Podem ser usados Redes Neurais,
Algoritmo Genéticos, Modelos Estatisticos e Probabilisticos, entre outros, sendo que esta
escolha ira depender do tipo de tarefa de KDD que sera realizado. "Uma dessas tarefas
compreende a busca por uma fun¢do que mapeie os registros de um banco de dados em um
intervalo de valores reais”. Trata-se de:

a) Regressao.

b) Sumarizacao.

¢) Agrupamento.

d) Detecgao de desvios.

90.(CESPE / TCU - 2007) No datamining, o agrupamento e a classificacao funcionam de maneira
similar: o agrupamento reconhece os padrdes que descrevem o grupo ao qual um item pertence,
examinando os itens existentes; a classificacdo é aplicada quando nenhum grupo foi ainda
definido.
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QUESTOES COMENTADAS — FCC

91.(FCC / AL-AP - 2020) Uma financeira possui o histdrico de seus clientes e o0 comportamento
destes em relagdo ao pagamento de empréstimos contraidos previamente. Existem dois tipos
de clientes: adimplentes e inadimplentes. Estas sdao as categorias do problema (valores do
atributo alvo). Uma aplicacdo de mining, neste caso, consiste em descobrir uma fun¢do que
mapeie corretamente os clientes, a partir de seus dados (valores dos atributos previsores), em
uma destas categorias. Tal fun¢do pode ser utilizada para prever o comportamento de novos
clientes que desejem contrair empréstimos junto a financeira. Esta funcao pode ser incorporada
a um sistema de apoio a decisdo que auxilie na filtragem e na concessao de empréstimos
somente a clientes classificados como bons pagadores. Trata-se de uma atividade denominada:

a) sumarizagao.

b) descoberta de associagoes.
c) classificacao.

d) descoberta de sequéncias.

e) previsao de séries temporais.

92.(FCC /| TRF4 — 2019) Um Tribunal pretende analisar fatos (fatores ambientais e perfis
profissionais, entre outros) que esclarecam por que alguns colaboradores se destacam
profissionalmente enquanto outros ndo se desenvolvem e acabam por se desligar do 6rgao. Para
facilitar essa analise, o Tribunal solicitou um auxilio tecnoldgico que indique quais caracteristicas
nos fatos apresentam razoes positivas que justifiquem investimentos mais robustos no
treinamento de colaboradores que tendem a se destacar a médio e longo prazos. Para tanto, o
Analista implantara um processo de analise cientifica preditiva com base em dados
estruturados, que consiste na obtencao de padrdes que expliquem e descrevam tendéncias
futuras, denominado:

a) snowflake.
b) drill over.

) star schema.
d) slice accross.
e) data mining.

93.(FCC | SEFAZ/BA - 2019) Além dos indicadores reativos que, uma vez implantados,
automaticamente detectam as ocorréncias com base nos indicadores mapeados, existem também
os controles proativos, que requerem que os gestores os promovam periodicamente. Uma das
técnicas que os gestores podem usar requer que sejam selecionadas, exploradas e modeladas
grandes quantidades de dados para revelar padrées, tendéncias e relagées que podem ajudar a
identificar casos de fraude e corrupgdo. Relagbes ocultas entre pessoas, entidades e eventos sdo
identificadas e as relagcoes suspeitas podem ser encaminhadas para apuragdo especifica. As
anomalias apontadas por esse tipo de técnica ndo necessariamente indicam a ocorréncia de fraude
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e corrupgdo, mas eventos singulares que merecem avaliacdo individualizada para a exclusdo da
possibilidade de fraude e corrupg¢do e, no caso da ndo exclusdo, uma investigagao.

(Adaptado de: TCU - Tribunal de Contas da Unido)
O texto se refere a técnica de:

a) data mart.

b) data warehousing.
c) big data.

d) OLAP.

e) data mining.

94.(FCC /| SANASA - 2019) Considere que a SANASA busca realizar a gestdo de recursos hidricos
subterraneos com base em parametros conhecidos que determinam a poluicao das aguas
subterraneas. Um desses parametros, para exemplificar, seria o nitrato, um indicador de
poluicdo difusa de agua subterrdnea. Criando-se regras para realizar o aprendizado
supervisionado do sistema de Data Mining utilizando-se uma certa técnica, chegar-se-a a um
resultado que considera os diversos parametros para se descobrir se um certo aquifero tem agua
potavel ou ndo, comparando-se com uma definicdo conhecida.

Nesse cenario, a técnica aplicada é denominada:

a) Associacao.
b) Classificagao.
c) Clustering.

d) Regressao.
e) Prediction.

95.(FCC/SANASA Campinas —2019) Considere que a SANASA busca realizar a gestao de recursos
hidricos subterraneos com base em parametros conhecidos que determinam a polui¢do das
aguas subterraneas. Um desses parametros, para exemplificar, seria o nitrato, um indicador de
poluicdo difusa de agua subterranea. Criando-se regras para realizar o aprendizado
supervisionado do sistema de Data Mining utilizando-se uma certa técnica, chegar-se-a a um
resultado que considera os diversos parametros para se descobrir se um certo aquifero tem agua
potavel ou ndo, comparando-se com uma defini¢ao conhecida. Nesse cenario, a técnica aplicada
é denominada:

a) Associacao.
b) Classificagao.
c) Clustering.

d) Regressao.
e) Prediction.

Strat 171 Goverr
196

a ANM (Cargo 23: Especialista em Recursos Minerais - Qualquer Area de Formac&o - Suporte a Gest&o
www.estrategiaconcursos.com.br




Diego Carvalho, Emannuelle Gouveia Rolim, Equipe Informéatica
Aula 00 (Profs. Diego Carvalho e Emannuelle Gouveia)

96. (FCC/SABESP -2018) O conceito de Data Mining descreve:

a) o uso de teorias, métodos, processos e tecnologias para organizar uma grande quantidade de
dados brutos para identificar padroes de comportamentos em determinados publicos.

b) o conjunto de métodos, tecnologias e estratégias para atracdo voluntaria de visitantes,
buscando a conversao consistente de leads em clientes (realizagao de compra).

c) as atividades coordenadas de modo sistematico por uma determinada organiza¢do para
relacionamento com os seus distintos publicos, bem como com outras organizagoes, sejam
publicas, privadas ou ndo governamentais.

d) o conjunto de tarefas e processos, organizados e sistematizados, normalmente como uso de
uma plataforma tecnoldgica (hardware e software, ou até mesmo em cloud computing) para a
gestao do relacionamento com clientes.

e) o trabalho de produzir levantamento sobre os habitos de consumo de midia de um
determinado publico, identificando horarios, tempo gasto etc., associando ao perfil
socioecondmico, potencial de consumo, persuasao etc.

97.(FCC/SEFAZ-SC - 2018) Para responder a questao, considere o sequinte caso hipotético:

Um Auditor da Receita Estadual pretende descobrir, apds denuncia, elementos que possam
caracterizar e fundamentar a possivel existéncia de fraudes, tipificadas como sonegagdao tributaria,
que vém ocorrendo sistematicamente na arrecadagdo do ICMS.

A denuncia é que, frequentemente, caminhées das empresas Orgi, Org2 e Org3 ndo sdo
adequadamente fiscalizados nos postos de fronteiras. Inobservéncias de procedimentos podem ser
avaliadas pelo curto periodo de permanéncia dos caminhdes dessas empresas na operagdo de
pesagem, em relagdo ao periodo médio registrado para demais caminhdes.

Para caracterizar e fundamentar a existéncia de possiveis fraudes, o Auditor deverd coletar os
registros didrios dos postos por, pelo menos, 1 ano e elaborar demonstrativos para andlises
mensais, trimestrais e anuais.

A aplicacao de técnicas de mineracao de dados (data mining) pode ser de grande valia para o
Auditor. No caso das pesagens, por exemplo, uma agao tipica de mining, que é passivel de ser
tomada com o auxilio de instrumentos preditivos, é:

a) quantificar as ocorréncias de possiveis pesagens fraudulentas ocorridas durante todo o
trimestre que antecede a data da analise, em alguns postos selecionados, mediante parametros
comparativos preestabelecidos.
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b) analisar o percentual de ocorréncias das menores permanéncias de caminhdes nos postos, no
ultimo ano, em relagdo ao movimento total.

c) relacionar os postos onde ocorreram, nos Ultimos seis meses, as menores permanéncias das
empresas suspeitas e informar o escaldo superior para a tomada de decisdo.

d) realizar uma abordagem surpresa em determinado posto, com probabilidade significativa de
constatar ocorréncia fraudulenta.

e) reportar ao escaldo superior as caracteristicas gerais das pesagens e permanéncias de todos
os caminhoes, nos cinco maiores postos do Estado, no més que antecede a data de analise.

98. (FCC/DPE-RS - 2017) Uma das técnicas bastante utilizadas em sistemas de apoio a decisdo
é o Data Mining, que se constitui em uma técnica:

a) para a exploracao e analise de dados, visando descobrir padrdes e regras, a principio ocultos,
importantes a aplicacdo.

b) para se realizar a criptografia inteligente de dados, objetivando a protecao da informacao.

c) que visa sua distribuicdo e replicagdo em um cluster de servidores, visando aprimorar a
disponibilidade de dados.

d) de compactac¢ao de dados, normalmente bastante eficiente, permitindo grande desempenho
no armazenamento de dados.

e) de transmissao e recepcao de dados que permite a comunicagao entre servidores, em tempo
real.

99. (FCC /[ AL-MS - 2016) Um famoso site de vendas sempre envia ao cliente que acabou de
comprar um item X, ou o esta analisando, a seguinte frase: Pessoas que compraram o item X
também compraram o Y. Para isso, o site deve estar aplicando a técnica de Data Mining
denominada:

a) profiling.

b) coocorréncia.

c) regressao multipla.
d) regressao logistica.
e) classificagao.

100. (FCC/CNMP - 2015) Em relacao as ferramentas de Data Discovery e os fundamentos de

Data Mining, é correto afirmar:
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a) As ferramentas de Data Mining permitem ao usuario avaliar tendéncias e padroes nao
conhecidos entre os dados. Esses tipos de ferramentas podem utilizar técnicas avangadas de
computacao como redes neurais, algoritmos genéticos e ldgica nebulosa, dentre outras.

b) Data Mining é o processo de descobrir conhecimento em banco de dados, que envolve varias
etapas. O KDD - Knowledge Discovery in Database é uma destas etapas, portanto, a mineragao
de dados é um conceito que abrange o KDD.

c) Aetapa de KDD do Data Mining consiste em aplicar técnicas que auxiliem na busca de relagdes
entre os dados. De forma geral, existem trés tipos de técnicas: Estatisticas, Exploratorias e
Intuitivas. Todas sao devidamente experimentadas e validadas para o processo de mineracao.

d) Os dados podem ser nao estruturados (bancos de dados, CRM, ERP), estruturados (texto,
documentos, arquivos, midias sociais, cloud) ou uma mistura de ambos (emails, SOA/web
services, RSS). As ferramentas de Data Discovery mais completas possuem conectividade para
todas essas origens de dados de forma seqgura e controlada.

e) Estima-se que, atualmente, em média, 80% de todos os dados disponiveis sdo do tipo
estruturado. Existem diversas ferramentas open source e comerciais de Data Discovery. Dentre
as open source esta a InfoSphere Data Explorer e entre as comerciais esta a Vivisimo da IBM.

101. (FCC/TRF-3R - 2014) Mineracao de dados é a investigagdo de relacdes e padrdes globais
que existem em grandes bancos de dados, mas que estdo ocultos no grande volume de dados.
Com base nas funcdes que executam, ha diferentes técnicas para a mineragao de dados, dentre
as quais estao:

. identificar afinidades existentes entre um conjunto de itens em um dado grupo de registros.
Por exemplo: 75% dos envolvidos em processos judiciais ligados a ataques maliciosos a
servidores de dados também estao envolvidos em processos ligados a roubo de dados sigilosos.

Il identificar sequéncias que ocorrem em determinados registros. Por exemplo: 32% de pessoas
do sexo feminino apds ajuizarem uma causa contra o INSS solicitando nova pericia médica
ajuizam uma causa contra o INSS solicitando ressarcimento monetario.

lIl. as categorias sao definidas antes da analise dos dados. Pode ser utilizada para identificar os
atributos de um determinado grupo que fazem a discriminacao entre 3 tipos diferentes, por
exemplo, os tipos de processos judiciais podem ser categorizados como infrequentes,
ocasionais e frequentes.

Os tipos de técnicas referenciados em |, Il e lll, respectivamente, sdo:
a) | - Padrdes sequenciais

Il - Redes Neurais
Il - Arvore de decisdo
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b) | - Redes Neurais
Il - Arvore de decisdo
Il - Padrdes sequenciais

c) | - Associagao
Il - Padroes sequenciais
Il - Classificacao

d) I - Classificacao
Il - Associacao
Il - Previsao

e) | - Arvore de decisdo
Il - Classificacao
Il - Associacao

102. (FCC/TCE-RS -2014) A revista da CGU - Controladoria Geral da Unido, em sua 82 edicao,
publicou um artigo que relata que foram aplicadas técnicas de exploragdo de dados, visando a
descoberta de conhecimento Util para auditoria, em uma base de licitagdes extraida do sistema
ComprasNet, em que sdo realizados os pregoes eletronicos do Governo Federal. Dentre as
técnicas preditivas e descritivas utilizadas, estdo a classificagdo, clusterizagdo e regras de
associacao. Como resultado, grupos de empresas foram detectados em que a média de
participacdes juntas e as vitdrias em licitacdes levavam a indicios de conluio. As técnicas
aplicadas referem-se a:

a) On-Line Analytical Processing.

b) Data Mining.

c) Business Process Management.

d) Extraction, Transformation and Load.
e) Customer Churn Trend Analysis.

103. (FCC/BANESE -2012) Data Mining é parte de um processo maior denominado:

a) Data Mart.

b) Database Marketing.

c) Knowledge Discovery in Database.
d) Business Intelligence.

e) Data Warehouse.

104. (FCC [ TRT/14? Regiao — 2011) No contexto de DW, é uma categoria de ferramentas de
analise denominada open-end e que permite ao usuario avaliar tendéncias e padroes nao
conhecidos entre os dados. Trata-se de:
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a) slice.
b) star schema.
c) ODS.
d) ETL.
e) data mining.

105. (FCC/INFRAERO - 2011) No ambito da descoberta do conhecimento (KDD), a visao geral
das etapas que constituem o processo KDD (Fayyad) e que sdo executadas de forma interativa
e iterativa apresenta a seguinte sequéncia de etapas:

a) selecao, pré-processamento, transformacgao, data mining e interpretacao/avaliacao.
b) selecdo, transformacao, pré-processamento, interpretagdo/avaliacao e data mining.
c) data warehousing, star modeling, ETL, OLAP e data mining.

d) ETL, data warehousing, pré-processamento, transformacao e star modeling.

e) OLAP, ETL, star modeling, data mining e interpretagao/avaliacdo.

106. (FCC/TRT/4? Regiao —2010) Sobre data mining, é correto afirmar:

a) E o processo de descoberta de novas correlacdes, padrdes e tendéncias entre as informacdes
de uma empresa, por meio da analise de grandes quantidades de dados armazenados em
bancos de dados usando técnicas de reconhecimento de padrdes, estatisticas e matematicas.

b) Nao requer interacdo com analistas humanos, pois os algoritmos utilizados conseguem
determinar de forma completa e eficiente o valor dos padrdes encontrados.

c) Na mineracdo de dados, encontrar padrdes requer que os dados brutos sejam
sistematicamente "simplificados", de forma a desconsiderar aquilo que é genérico e privilegiar
aquilo que é especifico.

d) E um grande banco de dados voltado para dar suporte necessario nas decisbes de usuarios
finais, geralmente gerentes e analistas de negdcios.

e) O processo de descobrimento realizado pelo data mining sé pode ser utilizado a partir de um
data warehouse, onde os dados ja estdao sem erros, sem duplicidade, sdo consistentes e
habilitam descobertas abrangentes e precisas.

107. (FCC/ TCE-SP —2010) NAO é um objetivo da mineracdo de dados (mining), na visdo dos
diversos autores,

a) garantir a ndo redundancia nos bancos transacionais.

b) conhecer o comportamento de certos atributos no futuro.

c) possibilitar a analise de determinados padrdes de eventos.

d) categorizar perfis individuais ou coletivos de interesse comercial.
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e) apoiar a otimizacao do uso de recursos limitados e/ou maximizar varidveis de resultado para
a empresa.

108. (FCC/TCE-SP -2010) Considere uma dada populagao de eventos ou novos itens que podem
ser particionados (segmentados) em conjuntos de elementos similares, tal como, por exemplo,
uma populacdo de dados sobre uma doenca que pode ser dividida em grupos baseados na
similaridade dos efeitos colaterias produzidos. Como um dos modos de descrever o
conhecimento descoberto durante a data mining este é chamado de:

a) associagao.

b) otimizagao.

c) classificagao.
d) clustering.

e) temporizagao.

109. (FCC/TCM-PA -2010) Especificamente, um data mining onde as tendéncias sdo modeladas
conforme o tempo, usando dados conhecidos, e as tendéncias futuras sao obtidas com base no
modelo possui a forma de mining:

a) textual.

b) flocos de neve.
c) espacial.

d) estrela.

e) preditivo.
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QUESTOES COMENTADAS - FGV

110. (FGV/Camara dos Deputados—2023) CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) é uma metodologia utilizada em projetos de Ciéncia dos Dados. De acordo com esta
metodologia, a definicdo do problema que serd investigado por meio de técnicas de mineracao
de dados ocorre na etapa:

a) modeling.

b) evaluation.

c) data preparation.

d) data understanding.

e) business understanding.

111. (FGV [ Camara dos Deputados — 2023) O Coeficiente Silhouette é utilizado na analise de
agrupamentos, principalmente para examinar:

a) a separacao e a coesdo dos agrupamentos.

b) a preservacdo de pequenos agrupamentos.

c) a completude e a interse¢do dos agrupamentos.
d) a heterogeneidade dos agrupamentos.

e) a forma convexa dos agrupamentos.

112. (FGV /| Camara dos Deputados — 2023) Uma escola esta planejando um sistema de
acompanhamento temporal de seus alunos, de modo a classifica-los em relagdo ao desempenho
em portugués e em matematica ao longo de cada ano.

Na escola ha uma base de dados historicos que anualmente armazena, para cada aluno, em cada
série, a nota final de cada uma dessas duas disciplinas. Essa nota é um valor decimal, entre o e
10. Note-se que essa escola, como em outras, ha professores que aplicam diferentes graus de
exigéncia nas suas avaliagoes, uns sendo mais “generosos” e outros, mais “rigorosos”.

Trés estratégias de transformagao de dados foram discutidas, a luz das ideias da Ciéncia de
Dados, como descritas a sequir.

I. Agrupar os alunos a partir de intervalos de notas finais, do tipo “o até 2,0”, 2,1 até 4,0", ...,
“8,1 até 10”.

[l.  Rotular grupos de desempenho, “"Aprovado” e "Reprovado” e agrupar os alunos de acordo
com os critérios de aprovagao vigentes em cada situagao.
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lll. Rotular grupos de desempenho, do tipo “Grupo A”, “Grupo B”, ..., “"Grupo E”, e agrupar
separadamente os alunos de cada conjunto ano/série/disciplina/professor de acordo com a
distribuicao relativa das notas em cada conjunto.

A luz da ciéncia de dados e do exposto acima, assinale a afirmativa correta.

a) A primeira estratégia é a melhor para a escola, pois manipula unicamente nUmeros que
produzem conclusoes irrefutaveis.

b) As estratégias Il e Ill complementam-se, pois uma classifica os alunos a partir de parametro
importante e, a outra, permite uma analise que tenta isolar o grau de exigéncia de cada
professor, e as nuances didaticas de cada disciplina.

c) A segunda estratégia é a melhor para a escola, pois, no fundo, a nota de aprovacao adotada
em uma escola é a verdadeira medida que reflete o aproveitamento nas disciplinas referidas,
independentemente dos critérios do professor.

d) Embora as notas sejam todas numeéricas, ndao existem algoritmos que criem os agrupamentos
da estratégia lll que sejam diferentes dos agrupamentos que seriam obtidos na estratégia I.

e) As estratégias | e Ill lidam diretamente com as notas e é impossivel gerar novos
conhecimentos que alterem a interpretacao preconizada pelas notas.

113. (FGV / SMF-RJ - 2023) O fiscal de rendas Renan esta explorando a base de dados sobre a
situacao fiscal de empresas que atuam no Rio de Janeiro, e encontrou os sequintes padroes:

e TIPO_EMPRESA = "MEI", RENDA _ANO = "NIVEL A", -> QUANTIDADE_SOCIOS = 1,
SITUACAO_FISCAL ="INADIMPLENTE" (suporte = 50%, confianga = 70%)
e TIPO_EMPRESA = "Simples", RENDA_ANO = "NIVEL B" -> QUANTIDADE_SOCIOS = 2,

SITUACAO_FISCAL ="REGULAR" (suporte 30%, confianca = 80%)

A técnica de Mineragao de dados que Renan aplicou para descobrir elementos que ocorrem em
comum dentro de um determinado conjunto de dados foi:

a) analise de cluster;

b) modelos preditivos;

c) arvores de decisao;

d) regras de associagao;

e) técnicas de amostragem.

114. (FGV [ SMF-RJ — 2023) Observe a seguinte estrutura do conjunto de dados PESSOA que
contém dados sobre pessoas e a sua renda anual.
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Coluna Tipo Descricdo
Idade Continua Idade em anos
Ganho_capital Continua Ganho de capital
Anos_estudo Continua Anos de estudo
Horas_trabalhadas Continua Horas trabalhadas
Sexo Categdrica Sex0
Raga / Etnia Categdrica Raca / Etnia
Educagdo Categdrica Educacdo
Ocupagdo Categdrica Ocupacao
Classe_trabalho Categdrica Classe de trabalho
Classe Categdrica Renda

(> 50 mil, <= 50 mil)

O conjunto de dados PESSOA serd usado para a tarefa de aprendizagem supervisionada de
classificacdo com a finalidade de prever se a renda (Classe) de uma pessoa excede 5o mil por
ano. Para isso, a operagdo de pré-processamento de dados que deve ser executada no conjunto
de dados PESSOA é:

a) exclusdo da coluna do tipo categdrica "Classe" que possui outlier;
b) discretizacao das colunas do tipo categorica "Sexo, Raca / Etnia e Educacao”;
c) normaliza¢do por padronizagao das colunas do tipo categorica "Ocupacao e Classe_trabalho";

d) normalizacdo das colunas do tipo continua "ldade, Ganho_capital, Anos_estudo e
Horas_trabalhadas";

e) imputagado de valores com base na média dos valores existentes na coluna do tipo categorica
"Sexo" que possui valores faltantes.

115. (FGV | EPPGG - 2023) A mineragdo de dados ou data mining é uma disciplina
interdisciplinar e multidisciplinar que envolve diversas areas de conhecimento. Assinale a
alternativa que enumera corretamente dois tipos de modelagem para analise de dados:

a) Preditivas e Descritivas.

b) Baseadas em Dados e Baseadas em Informagao.
c) Matematicas e Nao-Numeéricas.

d) Estatisticas e Visualizagao.

e) Extracao e Processamento.

116. (FGV/Receita Federal - 2023) A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica de
transformacao de dados que tem como objetivo encontrar as dire¢cdes de maior variagdo nos
dados, geralmente representadas pelos chamados componentes principais, e gerar novas
representacdes dos dados.

Assinale o objetivo principal dessa técnica.
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a) Discretizacao dos dados.

b) Reducao da dimensionalidade dos dados.
c) Normalizagao dos dados.

d) Padronizacao dos dados.

e) Calculo de distancias entre os dados.

117. (FGV [/ TCE-TO - 2022) Ao analisar um grande volume de dados, Jodo encontrou algumas
anomalias, por exemplo: pessoas com mais de 200 anos de idade e salario de engenheiro menor
que salario de pedreiro.

A operacao de limpeza da fase de preparacdo de dados para tratar os pontos extremos
existentes em uma série temporal a ser executada por Jodo é:

a) Normalizacao;

b) Discretizacao;

c) Classificagao;

d) Tratamento de outlier;

e) Redugao de dimensionalidade.

118. (FGV /[ TJDFT - 2022) Maria esta explorando a seguinte tabela da base de dados de vendas
do mercado HortVega:

IDvendo ItensComprados

1 Cacau, castanha, cogumelo, chia
2 Cacau, chia

3 Cacau, aveia

4 Castanha, cogumelo, tdmara

Utilizando técnicas de Mineragao de Dados, Maria encontrou a seguinte informagao:

Se um cliente compra Cacau, a probabilidade de ele comprar chia é de 50%. Cacau => Chia, suporte
= 50% e confianca = 66,7%.

Para explorar a base de dados do HortVega, Maria utilizou a técnica de Mineracao de Dados:

a) normalizacao;

b) classificacao;

c) regra de associagao;

d) clusterizagao;

e) reducao de dimensionalidade.
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119. (FGV/SEFAZ-AM -2022) Leia o fragmento a seguir. "CRISP-DM é um modelo de referéncia
ndo proprietario, neutro, documentado e disponivel na Internet, sendo amplamente utilizado
para descrever o ciclo de vida de projetos de Ciéncia de Dados. O modelo é composto por seis
fases:

. entendimento do negdcio;

——

——

. Modelagem;
— ¢

6. implantagao”.

i W N R

Assinale a op¢do cujos itens completam corretamente as lacunas do fragmento acima, na ordem
apresentada.

a) modelagem do negdcio — limpeza de dados — testagem.

b) modelagem de requisitos — raspagem de dados — execucgao.

c) modelagem do negdcio — mineragao de dados — reexecugao.

d) compreensao dos dados — preparagao dos dados — avaliagao.

e) mapeamento de metadados — minera¢ao de dados —testagem.

120. (FGV | SEFAZ-AM - 2022) O tipo de aprendizado maquina, que consiste em treinar um
sistema a partir de dados que ndo estdo rotulados e/ou classificados e utilizar algoritmos que
buscam descobrir padroes ocultos que agrupam as informacdes de acordo com semelhangas ou
diferengas, &€ denominado:

a) dinamico.

b) sistémico.

c) por reforco.

d) supervisionado.

e) ndo supervisionado.

121. (FGV/SEFAZ-AM -2022) Leia o fragmento a sequir.

"A tarefa de deteccdo de anomalias é um caso particular de problema de , onde a quantidade
de objetos da classe alvo (anomalia) é muito inferior a quantidade de objetos da classe normal e,
adicionalmente, o custo da ndo detecgdo de uma anomalia (____) é normalmente muito maior do
que identificar um objeto normal como uma anomalia (___)".

Assinale a opgao cujos itens completam corretamente as lacunas do fragmento acima, na ordem
apresentada.

a) aumento de dimensionalidade — redundancia — conflito.
b) reducao de dimensionalidade — ruido — desvio padrao.
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c) analise associativa — discretizacao — inconsisténcia.
d) classificagao binaria — falso negativo — falso positivo.
e) analise probabilistica — conflito — ruido.

122. (FGV/SEFAZ-ES-2021) Maria esta preparando um relatdrio sobrea as empresas de servigos
de um municipio, de modo a identificar e estudar o porte dessas empresas com vistas ao
estabelecimento de politicas publicas de previsdes de arrecada¢des. Maria pretende criar nove
grupos empresas, de acordo com os valores de faturamento, e recorreu as técnicas usualmente
empregadas em procedimentos de data mining para estabelecer as faixas de valores de cada
grupo. Assinale a op¢do que apresenta a técnica diretamente aplicavel a esse tipo de
classificagao:

a) Algoritmos de associagao.
b) Algoritmos de clusterizacao.
c) Arvores de decis3o.

d) Modelagem de dados.

e) Regressao linear.

123. (FGV/DETRAN-RN -2010) Sobre Data Mining, pode-se afirmar que:

a) Refere-se a implementacao de banco de dados paralelos.

b) Consiste em armazenar o banco de dados em diversos computadores.

d) Relaciona-se a capacidade de processar grande volume de tarefas em um mesmo intervalo
de tempo.

e) Permite-se distinguir varias entidades de um conjunto.

e) Refere-se a busca de informagoes relevantes a partir de um grande volume de dados.

124. (FGV /Senado Federal — 2008 — Letra A) Em Regras de Associacao, confianga refere-se a
quantas vezes uma regra de associagao se verifica no conjunto de dados analisado.
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QUESTOES COMENTADAS — DIVERSAS BANCAS

empregando técnicas classicas de minera¢ao de dados?

1. Regras de associagao

2. Hierarquias de classificacao

3. Padrdes sequenciais ou de série temporal

4. Conhecimento implicito, emergente e ndo estruturado
5. Agrupamentos e segmentacoes.

Assinale a alternativa que indica todas as afirmativas corretas.

a) Sao corretas apenas as afirmativas 3 e .
b) Sao corretas apenas as afirmativas 1, 2, 3 e 4.
c) Sdo corretas apenas as afirmativas 1, 2, 3 e &.
d) Sdo corretas apenas as afirmativas 2, 3, 4 e 5.
e) Sdo corretas as afirmativas 1, 2, 3, 4 e 5.

1. Estatistica.

2. Reconhecimento de Padrdes.

3. Representa¢do do Conhecimento.
4. Regras de Associagao.

Assinale a alternativa que indica todas as afirmativas corretas.

a) Sao corretas apenas as afirmativas 2 e 3.
b) Sdo corretas apenas as afirmativas 1, 2 e 3.
c) S3o corretas apenas as afirmativas 1, 2 e 4.
d) S3o corretas apenas as afirmativas 1, 3 e 4.
e) Sdo corretas as afirmativas 1, 2, 3 e 4.

(FEPESE [/ ISS-Cricibma — 2022) Quais tipos de conhecimento podem ser descobertos

(FEPESE / ISS-Criciuma — 2022) S3o técnicas de Inteligéncia Artificial de Data Mining:

(CESGRANRIO / BB - 2021) Um banco decidiu realizar uma agao de marketing de um novo

produto. Buscando apoiar essa acao, a area de Tl decidiu estabelecer um mecanismo para
identificar quais clientes estariam mais inclinados a adquirir esse produto. Esse mecanismo
partia de uma base historica de clientes que receberam a oferta do produto, e tinha varias
colunas com dados sobre os clientes e a oferta, além de uma coluna registrando se eles haviam
efetuado ou ndao a compra do tal produto. Para isso, decidiram ser mais adequado usar um

processo de mineracao de dados baseado na nog¢ao de:

(]
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a) agrupamento

b) aprendizado nao supervisionado
c) classificacao

d) regressao linear

e) suavizagao

128. (AOCP [ MJSP - 2020) Dentre os métodos de mineragdo de dados, existem aqueles que sao
supervisionados e os ndo supervisionados. Assinale a alternativa que apresenta corretamente
um dos métodos supervisionados mais comuns para a aplicagdo da mineracdo de dados que é
voltado as tarefas frequentes do dia a dia:

a) Regras de associagao.
b) Bubble sort.

c) Clusterizagao.

d) Classificagdo.

e) Formulacgao.

129. (IBADE / Prefeitura de Vila Velha — 2020) O processo de explorar grandes quantidades de
dados a procura de padrdes consistentes, para detectar relacionamentos sistematicos entre
variaveis, detectando assim novos subconjuntos de dados é chamado de:

a) Data Lake.

b) Big Data.

c) Data Query.

d) Data Warehouse.
e) Data Mining.

130. (NC-UFPR / Itaipu — 2019) Os algoritmos de Mineragao de Dados podem ser classificados
quanto a seus objetivos, sendo alguns a classificagao, o agrupamento e a identificagao de regras
de associagao. A respeito dessas classificacoes e seus algoritmos, assinale a alternativa correta.

a) Algoritmos de agrupamento podem ser utilizados para classificagdo ndo supervisionada.

b) Algoritmos de agrupamento sao também chamados de algoritmos supervisionados.

c) Algoritmos de classificagao tém como resultado um modelo descritivo dos dados de entrada.
d) Algoritmos de identificagcao de regras sdo também conhecidos como algoritmos preditivos.
e) Algoritmos de agrupamento sao equivalentes a algoritmos de identificagao de anomalias.

131. (CESGRANRIO / BANCO DA AMAZONIA - 2018) As ferramentas e técnicas de mineragdo
de dados (data mining) tém por objetivo:

a) preparar dados para serem utilizados em um “data warehouse” (DW).
b) permitir a navegacao multidimensional em um DW.
c) projetar, de forma eficiente, o registro de dados transacionais.
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d) buscar a classificacdo e o agrupamento (clusteriza¢do) de dados, bem como identificar
padrdes.
e) otimizar o desempenho de um gerenciador de banco de dados.

132. (COPESE [ UFT - 2018 - Item Ill) Diversos modelos de Redes Neurais Artificiais podem ser
utilizados na implementa¢ao de métodos de Mineracao de Dados.

133. (FAURGS /| FAURGS - 2018) Uma nuvem de palavras é um recurso grafico (usado
principalmente na internet) para descrever os termos mais frequentes de um determinado
texto. O tamanho da fonte em que a palavra é apresentada é uma func¢do da frequéncia da
palavra no texto: palavras mais frequentes sdo desenhadas em fontes de tamanho maior,
palavras menos frequentes sdo desenhadas em fontes de tamanho menor. Qual é a técnica de
analise de dados descrita pelo texto acima?

a) Processamento de Linguagem Natural.
b) Agrupamento.

c) Classificagao.

d) Redes Neurais.

e) Regressao Linear.

134. (CESGRANRIO /Petrobras —2018) Dois funcionarios de uma empresa de crédito discutiam
sobre quais algoritmos deveriam usar para ajudar a classificar seus clientes como bons ou maus
pagadores. A empresa possui, para todos os empréstimos feitos no passado, um registro
formado pelo conjunto de informacgdes pessoais sobre o cliente e de como era composta a divida
inicial. Todos esses registros tinham classificacdes de bons ou maus pagadores, de acordo com
o perfil de pagamento dos clientes. A partir desses dados, os funcionarios querem construir um
modelo, por meio de aprendizado de maquina, que classifique os novos clientes, que serdo
descritos por registros com o mesmo formato. A melhor op¢ao, nesse caso, € usar um algoritmo:

a) supervisionado, como SVM.

b) supervisionado, como K-means.

c) ndo supervisionado, como regressao linear.

d) ndo supervisionado, como arvores de decisao.
e) semi-supervisionado, como redes bayesianas.

135. (ESAF/STN -2018) Uma técnica de classificagdo em Mineragao de Dados é uma abordagem
sistematica para:

a) construcao de controles de ordenacao a partir de um conjunto de acessos.

b) constru¢ao de modelos de classificagdo a partir de um conjunto de dados de entrada.
c) construg¢ao de modelos de dados a partir de um conjunto de algoritmos.

d) construgao de controles de ordenagao independentes dos dados de entrada.

e) construcao de modelos de sistemas de acesso a partir de um conjunto de algoritmos.
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136. (CESGRANRIO / TRANSPETRO -2018) Um desenvolvedor recebeu um conjunto de dados
representando o perfil de um grupo de clientes, sem nenhuma informacdo do tipo de cada
cliente, onde cada um era representado por um conjunto fixo de atributos, alguns continuos,
outros discretos. Exemplos desses atributos sdo: idade, salario e estado civil. Foi pedido a esse
desenvolvedor que, segundo a similaridade entre os clientes, dividisse os clientes em grupos,
sendo que clientes parecidos deviam ficar no mesmo grupo. Ndo havia nenhuma informacao
que pudesse ajudar a verificar se esses grupos estariam corretos ou ndo nos dados disponiveis
para o desenvolvedor. Esse é um problema de data mining conhecido, cuja solu¢do mais
adequada é um algoritmo:

a) de regressao

b) ndo supervisionado
c) por reforco

d) semissupervisionado
e) supervisionado

137. (FEPESE / CIASC - 2017) Assinale a alternativa que contém as principais fases do processo
de Data Minning CRISP-DM.

a) Amostragem; Exploracao; Modificacao; Modelagem; Execugao; Avaliagao.

b) Amostragem; Exploragdo; Modelagem; Modificacao; Avaliacao; Implementacao.

c) Compreensao do negocio; Compreensao dos dados; Preparacao dos dados; Modelagem;
Avaliagao; implementacao.

d) Compreensao dos dados; Amostragem; Preparagao dos dados; Implementacao; Avaliagao.
e) Compreensdo do negdcio; Exploracdo dos dados; Modificacao dos dados; Implementacao;
Avaliacao.

138. (NC-UFPR / Itaipu Binacional — 2015) Qual é a funcionalidade do Oracle Data Mining que
encontra aglomerados de objetos de dados semelhantes em algum sentido entre si?

a) Aprior

b) Associacao
c) Classificagao
d) Clustering
e) Regressao

139. (AOCP/TCE-PA -2014) O processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de
padroes consistentes com o intuito de detectar relacionamentos sistematicos entre varidveis e
novos subconjuntos de dados, é conhecido como:

a) Data Mart.
b) Data Exploring.
c) Objeto Relacional.
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d) Relacionamento.
e) Data Mining.

140. (VUNESP [ TJ-PA - 2014) Uma das tarefas implementadas por uma ferramenta de Data
Mining consiste em realizar a determinagao de um valor futuro de determinada caracteristica ou
atributo de um registro ou conjunto de registros. Tal tarefa corresponde a:

a) normalizacao.

b) indexacao.

c) analise de afinidade.
d) predicao.

e) analise de equivaléncia

141. (FUNDEP [/ IFN/MG - 2014) Ao se utilizar a técnica de data mining (minera¢do de dados),
como é conhecido o resultado dessa mineragdo, em que, por exemplo, se um cliente compra
equipamento de video, ele pode também comprar outros equipamentos eletronicos?

a) Regras de associagao
b) Padroes sequenciais
c) Arvores de classificacdo
d) Padroes de aquisicao

142. (FAURGS/TJ-RS -2014) O resultado da mineragdo de dados pode ser a descoberta de tipos
de informacao “nova”. Supondo-se que um cliente compre uma maquina fotografica e que,
dentro de trés meses, compre materiais fotograficos, ha probabilidade de que, dentro dos
proximos seis meses, ele comprara um acessorio. Um cliente que compra mais que duas vezes,
em um periodo de baixa, devera estar propenso a comprar, pelo menos uma vez, no periodo do
Natal. Esse tipo de informacao pode ser verificado atraveés de:

a) predicao de links.

b) regras de associagao.

c) arvores de classificagao.
d) arvores de decisao.

e) padrdes sequenciais.

143. (CESGRANRIO / LIQUIGAS - 2014) As empresas possuem grandes quantidades de dados.
Em geral, amaioria delas é incapaz de aproveitar plenamente o valor que eles tém. Com o intuito
de melhorar essa situagao, surgiu o data mining, que se caracteriza por:

a) desenhar padroes ja conhecidos
b) extrair padrdes ocultos nos dados.
c) tomar decisdes para os gestores.
d) ndo trabalhar com tendéncias.

e) nao trabalhar com associagdes.
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144. CCV-UFC/UFC/2013) Sobre Mineracao de Dados, assinale a alternativa correta.
a) E uma técnica de organiza¢io de grandes volumes de dados.
b) E um conjunto de técnicas avancadas para busca de dados complexos.

c) E o processo de explorar grande quantidade de dados para extracdo ndo-trivial de informacao
implicita desconhecida.

d) E um processo automatizado para a recuperacao de informacdes caracterizadas por registros
com grande quantidade de atributos.

e) E um processo de geracdo de conhecimento que acontece durante o projeto de banco de
dados. Os requisitos dos usuarios sao analisados e minerados para gerar as abstracdes que
finalmente sdo representadas em um modelo de dados.

145. (FMP CONCURSOS /| MPE-AC - 2013) Processo de explorar grandes quantidades de dados
a procura de padroes consistentes, como regras de associacao ou sequéncias temporais, para
detectar relacionamentos sistematicos entre varidveis, detectando assim novos subconjuntos
de dados é conhecido como:

a) datawarehouse.

b) SGBD.

c) mineragdo de dados (data mining).
d) modelagem relacional de dados.
e) mineragao de textos (text mining).

146. (IBFC/EBSERH - 2013) Processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de
padroes consistentes, como regras de associagcao ou sequéncias temporais:

a) Data Warehouse

b) Data Mining

c) Tunning

d) APS (Application Platform Suite)

147. (FUNRIO/MPOG -2013) Qual o tipo de descoberta de conhecimento através de mineracao
de dados (do inglés “data mining”), em que se relaciona a presenca de conjuntos de itens
diversos, como por exemplo: “*Quando uma mulher compra uma bolsa em uma loja, ela esta
propensa a comprar sapatos”?

a) Hierarquias de classificacao.
b) Padrdes sequenciais.
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c) Regras de associagao.
d) Séries temporais.
e) Agrupamentos por similaridade.

148. (ESPP /| MPE-PR - 2013) Data Mining refere-se a busca de informacgdes relevantes, ou “a
descoberta de conhecimento”, a partir de um grande volume de dados. Assim como a
descoberta de conhecimento no ramo da inteligéncia artificial, a extracdo de dados tenta
descobrir automaticamente modelos estatisticos a partir dos dados. O conhecimento obtido a
partir de um banco de dados pode ser representado em regras. Duas importantes classes de
problemas de extra¢ao de dados sao as:

a) regras de indexacao e regras de populagao.

b) regras de validac¢ao e regras de otimizacao.

c) regras de interpolagdo e regras de valoracao.

d) regras de maximizacgao e regras de generalizacdo.
e) regras de classificacao e regras de associacao.

149. (ESAF/MF —2013) A Mineracao de Dados requer uma adequacao prévia dos dados através
de técnicas de pré-processamento. Entre elas estdo as seguintes técnicas:

a) Agrupamento. Amostragem. Reduc¢do de dimensionalidade. Sele¢do de subconjuntos de
recursos. Recursos pontuais. Polarizagdo. Reducao de variaveis.

b) Agregacao. Classificacao. Reducao de faixas de valores. Sele¢do de subconjuntos de recursos.
Reducao de recursos. Terceirizagao e discretizagdo. Transformacao de variaveis.

c) Agrupamento. Classificagdo. Redugao de dimensionalidade. Selecao de subconjuntos de
usuarios. Criagao de recursos. Binarizagao e discretizacao. Transformacgao de conjuntos.

d) Agregacao. Amostragem. Redugao de dimensionalidade. Selecdo de subconjuntos de
usuarios. Criagao de recursos. Polarizagdo. Transformagao de conjuntos.

e) Agregacao. Amostragem. Reducdao de dimensionalidade. Selecao de subconjuntos de
recursos. Criacao de recursos. Binarizacao e discretizagdo. Transformacao de variaveis.

150. (IADES/EBSERH —2012) Existem algumas técnicas utilizadas em Data mining, para fins de
estatisticas. A técnica que permite lidar com a previsdao de um valor, em vez de uma classe, é
denominada:

a) associagao.

b) exploracao.

c) classificagao.

d) regressao.

e) arvore de decisao.
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151. (CESGRANRIO /[ EPE - 2012) As técnicas de mineracao de dados podem ser categorizadas
em supervisionadas e ndo supervisionadas. As técnicas de arvores de decisdao, agrupamento e
regras de associagdo sdo categorizadas, respectivamente, como:

a) nao supervisionada, ndo supervisionada, ndo supervisionada
b) ndo supervisionada, supervisionada e ndo supervisionada

c) supervisionada, ndo supervisionada e ndo supervisionada

d) supervisionada, ndo supervisionada e supervisionada

e) supervisionada, supervisionada e supervisionada

152. (FMP CONCURSOS / TCE-RS -2011) Mineragao de dados consiste em:

a) explorar um conjunto de dados visando a extrair ou a ajudar a evidenciar padroes, como regras
de associacdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos entre estes.

b) acessar um banco de dados para realizar consultas de forma genérica, buscando recuperar
informacoes (registros) que atendam um mesmo critério de pesquisa.

c) recuperar informagoes de um banco de dados especifico, voltado a representar e armazenar
dados relacionados com companhias de exploracao petrolifera e de recursos mineraldgicos.

d) um banco de dados especifico voltado a gestdo de negdcios usando tecnologia de informagao
(Tl) como, por exemplo, a area de Bl (Business Inteligence).

e) representar informagoes de um banco de dados mediante varios modelos hierarquicos como,
por exemplo, o de entidade-relacionamento (ER).

153. (FUMARC / PRODEMGE - 2011) Analise as afirmativas abaixo em relagdo as técnicas de
mineragao de dados.

|. Regras de associagdo podem ser usadas, por exemplo, para determinar, quando um cliente
compra um produto X, ele provavelmente também ira comprar um produto Y.

ll. Classificagdo é uma técnica de aprendizado supervisionado, no qual se usa um conjunto de
dados de treinamento para aprender um modelo e classificar novos dados.

lIl. Agrupamento é uma técnica de aprendizado supervisionado que particiona um conjunto de
dados em grupos.

Assinale a alternativa VERDADEIRA:

a) Apenas as afirmativas | e |l estdo corretas.
b) Apenas as afirmativas | e lll estdo corretas.
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c) Apenas as afirmativas Il e lll estdo corretas.
d) Todas as afirmativas estdo corretas.

154. (FMP CONCURSOS/TCE/RS —2011 - Letra B) Minera¢do de Dados é parte de um processo
maior de pesquisa chamado de Busca de Conhecimento em Banco de Dados (KDD).

155. (ESAF/CVM -2010) Mineragao de Dados é:

a) o processo de atualizar de maneira semi-automatica grandes bancos de dados para encontrar
versoes Uteis.

b) o processo de analisar de maneira semi-automatica grandes bancos de dados para encontrar
padroes Uteis.

c) o processo de segmentar de maneira semi-automatica bancos de dados qualitativos e corrigir
padroes de especificacao.

d) o programa que depura de maneira automatica bancos de dados corporativos para mostrar
padroes de analise.

e) o processo de automatizar a definicdo de bancos de dados de médio porte de maior utilidade
para os usuarios externos de rotinas de mineragao.

156. (ESAF/MPOG - 2010) Mineragao de Dados:

a) é uma forma de busca sequencial de dados em arquivos.

b) é o processo de programacgao de todos os relacionamentos e algoritmos existentes nas bases
de dados.

c) por ser feita com métodos compiladores, método das redes neurais e método dos algoritmos
gerativos.

d) engloba as tarefas de mapeamento, inicializagao e clusterizacao.

e) engloba as tarefas de classificagao, regressao e clusterizagao.

157. (CESGRANRIO /ELETROBRAS —2010) Em uma reunido sobre prospeccdo de novos pontos
de venda, um analista de Tl afirmou que técnicas OLAP de analise de dados sdo orientadas a
oferecer informacdes, assinalando detalhes intrinsecos e facilitando a agregacao de valores, ao
passo que técnicas de data mining tem como objetivo:

a) captar, organizar e armazenar dados colecionados a partir de bases transacionais, mantidas
por sistemas OLTP.

b) facilitar a construcao de ambientes de dados multidimensionais, através de tabelas fato e
dimensionais.
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c) melhorar a recuperacao de dados organizados de forma ndo normalizada em uma base
relacional conhecida como data warehouse.

d) extrair do data warehouse indicadores de controle (BSC) para apoio a tomada de decisdo por
parte da diretoria da empresa.

e) identificar padroes e recorréncia de dados, oferecendo conhecimento sobre o
comportamento dos dados analisados.

158. (UFF /| UFF - 2009) O conjunto de técnicas que, envolvendo métodos matematicos e
estatisticos, algoritmos e principios de inteligéncia artificial, tem o objetivo de descobrir
relacionamentos significativos entre dados armazenados em repositorios de grandes volumes e
concluir sobre padroes de comportamento de clientes de uma organizag¢ao é conhecido como:

a) Datawarehouse;

b) Metadados;

¢) Data Mart;

d) Data Mining;

e) Sistemas Transacionais.

159. (COSEAC/DATAPREV -2009) “"Mining é parte de um processo maior de conhecimento, que o
processo consiste, fundamentalmente, na estruturagao do banco de dados; na sele¢do, preparacdo
e pré-processamento dos dados; na transformacao, adequacdo e reducdo da dimensionalidade dos
dados; e nas andlises, assimilagoes, interpretacgoes e uso do conhecimento extraido do banco de
dados”. O processo maior citado no inicio do texto é denominado:

a) Data mining

b) Data mart

c) Data warehouse

d) KDD

e) Segmentacao de dados
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PIRATARIA £ CRIME.

Mas é sempre bom revisar o porqué e como vocé pode ser prejudicado com essa pratica.

Professor investe seu tempo
para elaborar os cursos e o
site os coloca avenda.

Pirata cria alunos fake
praticando falsidade
ideoldgica, comprando

cursos do site em nome de
pessoas aleatdrias (usando
nome, CPF, endereco e telefone
deterceiros sem autorizacéo).

Pirata fere os Termos de Uso,
adulteraasaulaseretiraa
identificacio dos arquives
PDF (justamente porque a
atividade & ilegal e ele ndo
quer que seus fakes

sejam identificados).

Concurseiro(a) desinformado
participa de rateio, achando

que nada disso esta acontecendo
eesperando se tornar servidor
publico para exigiro
cumprimento das leis.

Pirata divulga ilicitamente
(grupos de rateio), utilizando-se
tlo anonimato, nomes falsos ou
laranjas (geralmente o pirata se
anuncia como formador de
"grupos solidarios” de rateio
fue ndo visam lucro).

Pirata compra, muitas vezes,
clonando cartdes de crédito
(por vezes o sistema anti-fraude
nao consegue identificar

o golpe a tempo).

Pirata revende as aulas
protegidas por direitos autorais,
praticando concorréncia desleal
e em flagrante desrespeito a

Lei de Direitos Autorais

(Lei 9.610/98).

0 professor gue elaborou o
curso nao ganha nada, o site
nio recebe nada, e a pessoa
que praticou todos os ilicitos
anteriores (pirata) fica

com o lucro.

Deixando de lado esse mar de sujeira, aproveitamos para agradecer a todos

que adquirem os cursos honestamente e permitem que o site continue existindo.




