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RABELO, E. Proposta de um Modelo de Descoberta de Conhecimento para
Projeto Informacional do Processo de Desenvolviment o do Produto . 2017,
210p. Tese Doutorado em Engenharia. de Producdo. Faculdade de Eng.
Arquitetura e Urbanismo, Universidade Metodista de Piracicaba, Santa Barbara
d’'Oeste.

RESUMO

A facilidade e a evolucdo do acesso tecnolégico tém sido responsaveis pela
velocidade e pelo volume com que os dados sao produzidos. Em
consequéncia, surgem cenarios, oportunidades e desafios que favorecem as
tomadas de decisdo e auxiliam o processo de desenvolvimento do produto
(PDP). A literatura recente tem evidenciado a falta de modelos que considerem
as caracteristicas (5V’s) de dados complexos para apoiar a descoberta de
conhecimento no PDP. A descoberta de conhecimento a partir de dados
estruturados é um processo estabelecido; entretanto, ainda esta em
desenvolvimento para o caso de dados que apresentam pouca ou nenhuma
estrutura, razado pela qual seu estudo vem se destacando nos ultimos anos. No
presente trabalho, o objetivo é propor um modelo conceitual que contribua para
o projeto informacional do PDP. Para dar suporte ao modelo proposto, foram
discutidas as metodologias tradicionais associadas as demandas do Big Data,
os modelos de referéncia para o PDP e a identificacdo das atividades do
projeto informacional. O diferencial apresentado no trabalho € que, no modelo
proposto, sdo considerados todos os tipos de estrutura de dados. Além disso,
englobam-se as possibilidades existentes para realizar a adequacéo de
conjunto de dados com caracteristicas Big Data e aplica-los em solugbes
tradicionais. O desenvolvimento do modelo proposto e sua aplicacdo em uma
industria de confeccdo evidenciaram que esforcos empreendidos na
compreensao antecipada dos dados podem contribuir para que os dados
extraidos sejam menos complexos, tornando o Big Data viavel para o uso na
industria. Por fim, a aplicacdo do modelo proposto, em cenario real de

producédo, gerou conhecimentos novos e uteis no PDP.

PALAVRAS-CHAVE: Processo de Desenvolvimento de Produto, Descoberta
de Conhecimento, Projeto Informacional, Modelo Conceitual, Big Data.
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Informational Design of the Product Development Pro cess. 2017, 210p.
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ABSTRACT

Both, facility and technological access evolution have been responsible for the
speed and volume according to which data are produced. As a result,
scenarios, opportunities and challenges emerge, which favor decision-making
and support the product development process (PDP). Recent literature has
highlighted the lack of models that consider the complex data characteristics
(5V's) to support the knowledge discovery on the PDP. Knowledge discovery
based on structured data is an established process; however, it is still under
development for the case of data that have little or no structure, and this is the
reason why its study has been emphasized in recent years. The present study
aims at proposing a conceptual model that contributes to the PDP informational
project. In order to support such a model, the traditional methodologies
associated with the Big Data demands, the reference models for the PDP, and
the identification of the informational project activities were discussed. The
differential shown in this study is that in the model suggested hereby all types of
data structure are considered. In addition, the existing possibilities to perform
the dataset adequacy with Big Data characteristics are included, as well as how
to apply them in traditional solutions. The development of the model suggested
and its application in a textile industry have shown that efforts undertaken in the
early understanding of the data may contribute to the extraction of less complex
data, making Big Data feasible for being used in the industry. Finally, the
application of the proposed model, in real production scenario, generated new

and useful knowledge in the PDP.

KEYWORDS: Product Development Process, Knowledge Discovery, Product
Development, Informational Project, Conceptual Model, Big Data.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, em virtude do crescente aumento no volume de informacdes, vem
se instalando um novo cenario, em que, aliados as novas necessidades de
consumidores cada vez mais exigentes, novos desafios surgem. As
oportunidades geradas por esses novos desafios podem favorecer as tomadas
de decisdo e auxiliar na gestdo do Ciclo de Vida do Produto (CVP). A
competitividade e a velocidade dos processos nas empresas exigem que as
tomadas de decisdo e o desenvolvimento de estratégias sejam realizados com
base em conhecimentos Uteis e concretos. Assim, 0s gestores adquirem
diferentes visdes das mais variadas dimensdes na dindmica da empresa,
passando a se interessar pela criacdo de um diferencial na relacdo entre
empresa/cliente, o que cria a possibilidade de surgirem novas ideias para o

desenvolvimento de produtos.

A descoberta de conhecimento por meio de dados estruturados e internos, que
ja era um possivel suporte a decisédo, se faz agora por meio de dados nédo
estruturados ou semiestruturados, intitulado Big Data. Desde 2008, essa nova
forma vem apresentando muitos avancos, que, por sua vez, geram
expectativas e preocupacdes tecnoldgicas no que se refere a armazenamento,
processamento, frameworks, entre outros. A literatura recente tem evidenciado
a falta de modelos para apoiar o processo de descoberta de conhecimento no
desenvolvimento do produto. Em vista disso, o Big Data oferece um diferencial
competitivo, especialmente quanto a: identificar em tempo real os anseios dos
consumidores; evidenciar os defeitos dos produtos; gerar oportunidades para a
otimizag&o dos produtos e apontar tendéncias e habitos de consumo.

No que se refere a analise de dados, anteriormente ao surgimento do Big Data,
as empresas e 0s pesquisadores tinham a atencéo voltada para a descoberta
de conhecimento em banco de dados (em inglés, Knowledge Discovery in
Database ou KDD), desde a obtencdo (pré-processamento), até o

processamento (mineracdo de dados) e a interpretagcdo dos dados (pos-



processamento). No entanto, dentre essas etapas, o0 processamento dos
dados, conhecido e denominado como Mineracdo de Dados (MD), apresenta
mais destaque no que se refere ao interesse cientifico. A maioria dos trabalhos
realizados sobre MD utiliza dados internos, produzidos pelos sistemas de
informacdo computacional da prépria empresa. Nesse caso, a matéria prima
(dados) esta organizada, estruturada e armazenada em Sistemas de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). Diferentemente da MD, o Big
Data faz uso de dados ndo estruturados e heterogéneos, isto €, dados
documentais (textos, planilhas, slides, videos, fotos, dentre outros) que estédo

armazenados em lugares distintos e, muitas vezes, desconhecidos.

Com o advento do Big Data, surge a oportunidade de se obterem novas visdes
e dimensbes em relacdo aos processos e produtos da organizacéo e, assim, de
se revolucionar a tomada de decisdo durante a fabricacdo e a venda desses
produtos. Porém, isso sO ocorrerd com a aceitagdo dessa nova forma,
juntamente com a aplicacédo de esforcos para o aprendizado das técnicas, das
tarefas e dos métodos que envolvem a descoberta de conhecimento e de toda
a filosofia de base dessas atividades. Isso porgue néo é suficiente dispor dos
recursos fisicos; € necessario também mudar a cultura e suas praticas. Li et al.
(2015) constatam que a tarefa no futuro serd abordar problemas de como

aplicar detalhadamente técnicas avancadas em dados complexos.

As informacdes geradoras de conhecimento sdo relevantes para o Processo de
Desenvolvimento do Produto (PDP) e, nesse contexto, o Big Data altera a visao
e o foco sobre a matéria prima existente para a extragdo do conhecimento. A
literatura destaca a elevada quantidade de dados produzidos, além da
auséncia de trabalhos relatando a aplicacdo do Big Data como solucdo de

apoio ao PDP.

1.1. JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Ao longo do CVP, por meio de diversas ferramentas e fontes com diferentes

formatos estruturais e, a cada momento, com mais velocidade, as empresas e



consumidores produzem um volume significativo de dados referentes ao
produto. Portanto, como o interesse no tema “descoberta de conhecimento”
tem evoluido e se inovado nos ultimos anos, as possibilidades de aplicacdo do
Big Data sdo inumeras. Pesquisa desenvolvida por McAfee e Brynjolfsson
(2012) mostra as vantagens adquiridas por empresas que utilizam o Big Data e
concluem que sua aplicacdo eleva a produtividade e consequentemente o0s

lucros dessas empresas.

No que se refere ao CVP, dentre os varios objetivos da abordagem
denominada “gestao do ciclo de vida do produto”, destaca-se 0 gerenciamento
das informacgdes, cujo propdsito € a melhoria dos processos ao longo de todas
as suas fases. Essa abordagem contempla métodos e ferramentas de apoio ao
PDP, desde a concepcdo da ideia, até o produto final, incluindo ainda o
processo de descarte quando do término de sua vida util. Para auxiliar o PDP,
foram elaborados modelos de referéncia, incluindo fases de formalizacdo e
sistematizacdo dos processos de desenvolvimento. Nesse contexto, o projeto
informacional € uma das fases iniciais do modelo de referéncia, tendo o
importante papel de definir as especificacdes do produto e o detalhamento dos
requisitos, conhecimentos esses que serdo utilizados como base para as
demais atividades do PDP (ROZENFELD et al., 2006; BACK et al., 2008).
Como fonte de entrada para essa fase, pode-se utilizar dados externos a
empresa, como, por exemplo, as redes sociais, cujos dados podem se mostrar

relevantes, se explorados.

Li et al. (2015) mostram a aplicabilidade do Big Data na industria e no CVP e

enfatizam a necessidade de maiores estudos.

Assim, a escolha por tal tematica é justificada pela auséncia de métodos e de
discussdes académicas mais aprofundadas a respeito desses instrumentos de
obtencdo de conhecimentos para o desenvolvimento de produtos. O que existe
atualmente esta em formato geneérico, isto é, ndo € especifico para o apoio no
PDP. Entdo, as motivacdes para essa pesquisa advém da possibilidade de
descoberta de conhecimento com dados mal aproveitados.



O interesse pela utilizagdo de dados complexos para a descoberta de
conhecimento tem avancado desde 2008, porém com um salto significativo no
ano de 2013 e, no momento, ocupa as pautas de discussfes em encontros,

debates e congressos académicos.

O potencial da exploracdo de dados para o modelo de PDP e a etapa do
projeto informacional que, de acordo com Rozenfeld et al. (2006), requer
informacdes mais abrangentes para ser utilizada como base para critérios de
avaliacdo e de tomadas de decisdo ao longo do PDP, evidenciam a relevancia

da presente pesquisa.

1.2. PROBLEMA DA PESQUISA

Da lacuna identificada, surge o problema de pesquisa.

Como desenvolver um modelo de descoberta de conheci mento que, com
0 auxilio de solugdes tradicionais e do Big Data, p  0ssa apoiar 0 projeto

informacional do processo de desenvolvimento do pro duto?

1.3. OBJETIVO GERAL E ESPECIFICO

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de descoberta de conhecimento
qgue abranja, do inicio ao fim, as atividades necessarias para 0 processo de

extracdo de conhecimentos novos e Uteis para auxiliar o projeto informacional.

Para atingir esse objetivo geral, foram definidos o0s seguintes objetivos
especificos:

* identificar as fontes de dados internas, ou seja, geradas pelos
processos de producdo, e também as possiveis fontes externas
presentes na rede mundial de computadores com potencial para
apoiar as atividades do PDP;

* identificar, na literatura, as solucdes tecnoldgicas que podem se
complementar e, assim, contribuir para o desenvolvimento do modelo

proposto;



* demonstrar o funcionamento do modelo por meio de aplicacéo
pratica (nivel de protétipo — Linguagem R) em cenario real de

producao.

1.4. ESTRUTURA DA TESE

A estrutura do trabalho, em seis capitulos, esta disposta conforme mostra a

Figura 1.

O primeiro capitulo € dedicado a formulacdo do tema da pesquisa, com
destaque para os fatores motivacionais, as justificativas, a problematica da
pesquisa, 0 objetivo geral e os objetivos especificos, além dos aspectos
tedricos que justificam a opcdo tematica da pesquisa. Nesse capitulo,

discutem-se também a organizacao e a estruturacdo do trabalho.

No segundo capitulo, aborda-se primeiramente o processo da descoberta de
conhecimento e a apresentacdo do modelo Crisp-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining). Ao longo do desenvolvimento da descoberta de
conhecimento, sdo apresentadas as discussdes sobre o Big Data e sua
definicAo, com énfase nas questbes criticas e respectivas solugbes, assim
como as tecnologias relacionadas ao Big Data. Inclui-se uma discussao a
respeito da relagcéo entre o Big Data e a Gestdo do CVP, com destaque para a
producdo de dados internos e externos. Para melhor interpretacdo dos
resultados da descoberta de conhecimento, sdo discutidas as técnicas de
visualizacdo. Apresentam-se ainda dois modelos de referéncia no cenario
nacional para o PDP, os quais se referem ao processo de negocio relacionado

a gestéao do CVP.

No terceiro capitulo, sdo expostos os procedimentos metodoldgicos utilizados
nas atividades da pesquisa, com a descricdo detalhada do tipo de estudo, o

delineamento do roteiro metodolégico e, por fim, os procedimentos técnicos.

No quarto capitulo, detalham-se as fases e etapas do modelo proposto, com

um relato sobre o armazenamento do conhecimento extraido e sobre a



construgcdo de uma arquitetura para descoberta de conhecimento com base no

modelo proposto.

Capitulo 1 - Introducéo .
[ Justificativa ‘( Problema ) .| Objetivo Geral }

e Relevancia |  da Pesauisa "| e Especifico
J (S J .

Capitulo 2 — Revisao da Literatura
, Big Data
[ KDD H Big Data H PLM H e PLM }
Projeto - Modelos de Referéncia Técnicas de
Informacional PDP Visualizacao
Capitulo 3 — Método da pesquisa
Natureza Abordagem Objetivos Procedimentos
Da Pesquisa Da Pesquisa Da Pesquisa Técnicos
Capitulo 4 — Modelo Proposto
Fase | Fase Il Comp. Fase Ill Sond.
Diagndstico dos Dados e Uso de TMT
Armazenamento Fase IV Descoberta
Do conhecimento de conhecimento
Capitulo 5 — Aplicacado do Modelo Proposto no Estudo de Caso
Unidade Aplicacao Avaliagédo do Armazenamento
de andlise do modelo conhecimento do conhecimento

Capitulo 6 — Conclusao

Contribui¢des teoricas e Sugestdes Para
Pratica da Pesauisa Trabalhos Futuros

FIGURA 1 — VISAO MACRO DA PESQUISA
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

No quinto capitulo, relatam-se os resultados da aplicacdo do modelo proposto

em uma industria de confecg¢do, na qual as avaliagbes dos conhecimentos




foram realizadas por seus préprios colaboradores. Os mesmos conhecimentos

também foram avaliados por colaboradores de outra industria de maior porte.

No sexto capitulo apresentam-se as contribuicbes teoricas e praticas da
pesquisa e sugestdes de trabalhos futuros.



2. REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, discute-se o referencial tedrico utilizado no trabalho.

hY

Inicialmente, s&o abordados o0s assuntos relacionados a descoberta de
conhecimento e ao recente tema denominado Big Data. ApOs essa
apresentacao, discute-se a gestdo do ciclo de vida do produto (em inglés,
Product Lifecycle Management ou PLM) e sua relacdo com o Big Data e,
apresentam-se os resultados de um levantamento da producéo e das fontes
internas e externas de dados relacionadas ao CVP. Na sequéncia, € descrita a
analise de facetas no Big Data e, algumas técnicas de visualizacdo para a
interpretacdo dos resultados produzidos pelo modelo proposto. Por fim, sdo
discutidos os modelos de referéncia de Back et al. (2008) e Rozenfeld et al.
(2008) para o PDP e identificado as atividades do projeto informacional, a qual

o modelo proposto pode ser aplicado.

2.1. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS (KDD)

Fayyad et al. (1996b) dissertaram sobre o elevado ritmo na coleta e no
acumulo de dados e alertaram para a urgente necessidade de uma nova
geracdo computacional e de ferramentas tecnolégicas que auxiliem na extracédo

de conhecimentos do crescente volume de dados digitais.

Tal preocupacdo permanece atual, pois, embora os avancos tecnoldgicos
tenham apoiado as descobertas de conhecimento, estas geraram novas
oportunidades e criaram novos desafios. Dessa forma, foram iniciados

trabalhos efetivos de mineracao de dados para o KDD.

O termo KDD foi formalizado em 1989 para nomear a abordagem destinada a
atender aos processos referentes a busca de conhecimento a partir de bases
de dados. Fayyad et al. (1996b, p. 30) propuseram a definicdo que se tornou a
mais popular na literatura: “KDD é um processo, de varias etapas, nao trivial,



interativo e iterativo, para identificacdo de padrbes compreensiveis, validos,

novos e potencialmente Uteis a partir de grandes conjuntos de dados”.

Duas décadas depois, a andlise dessa definicho permite que o mesmo
propdsito seja mantido quando se trata de associa-la as novas demandas do
Big Data. Hashem et al. (2015) argumentam que a natureza do Big Data €&
indistinta e envolve consideraveis processos para identificar e converter os
dados em novas ideias. Os termos interativo e iterativo indicam a atuacao do
homem na realizacdo dos processos; ele é o responsavel pela utilizacdo das

ferramentas computacionais para buscar, analisar e interpretar os dados.

Em suma, o KDD é empregado na identificacdo de padrdes por meio da
manipulacdo de dados (AGRAWAL et al., 1993; BRACHMAN et al.,, 1996;
MITCHELL, 1999). Enquanto Fayyad et al. (1996a) asseguram gue 0 processo
KDD, como mostrado na Figura 2, é fundado em varias etapas nao triviais,
Feldens et al. (1998) apresentam as etapas iterativas e interativas para a
identificacdo de padrdes, sintetizando-as em:

» pré-processamento - atividades que visam gerar uma representacao
conveniente para os algoritmos de mineracédo, a partir da base de
dados, incluindo a selecdo (automatica e/ou manual de atributos
relevantes), a amostragem e as transformacdes de representacgéo;

* mineracdo de dados (MD) - aplicacdo de algoritmos de mineracao
aos dados pré-processados, ou seja, busca efetiva por
conhecimentos Uteis a partir dos dados;

* poOs-processamento - selecdo e ordenacdo das descobertas
interessantes e dos mapeamentos de representacdo de
conhecimento; é nesta etapa que o especialista em KDD e o
especialista no dominio de aplicacdo avaliam os resultados obtidos e

criam novas alternativas para as investigacdes de dados.
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Dados Transformados

Préprocessados
Dados
Relevantes

FIGURA 2 — ETAPAS DO PROCESSO KDD
FONTE: ADAPTADO DE FAYYAD ET AL. 1996A, P.29)

O estudo de cada etapa do processo KDD requer a pratica da coleta de dados,
do armazenamento, da organizagdo, utilizacdo e desenvolvimento de
ferramentas tecnoldgicas. Isso favorece a compreensao e a aplicacdo efetiva
dos métodos analiticos, bem como o entendimento da estrutura da natureza do
problema e do significado dos dados implicitos (BEGOLI e HOREY, 2012). A
Figura 3 ilustra os elementos necessarios para a obtencdo do conhecimento.

Entendimento do
dominio

JL

Descoberta de
conhecimento

1T 1T

Ferramentas de
analise e métodos

Dados

FIGURA 3 — ELEMENTOS DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO
FONTE: TRADUZIDO DE BEGOLI E HOREY (2012, PAG. 1)

Em virtude do poder de processamento e armazenamento, a velocidade do

avancgo tecnologico nos setores de comunicacdo proporciona um elevado
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volume de dados. Ao mesmo tempo, a evolugcdo da computacdo nas areas de
sistema distribuido e paralelo oferece inUmeras possibilidades de simulacao de
modelos complexos e de descoberta de conhecimentos. Com a taxa de
crescimento e de velocidade das informagdes, que s&o processadas,
transferidas e compartilhadas na velocidade da luz, surgem inUmeras variaveis
que desafiam a ciéncia, como: volume, velocidade, heterogeneidade e
seguranca (KHAN et al., 2014).

A forma como os dados sdo controlados e tratados esta sofrendo mudancas, ja
que, como na nova era o mundo estd em transformacgdo, as constantes
possibilidades de previsdo com base em dados criam desafios que podem
alterar nossas instituicbes e a nés mesmos (MAYER-SCHONBERGER e
CUKIER, 2013)

2.1.1. MINERACAO DE DADOS

Os termos MD e KDD tém duas definicdes populares: na primeira, 0s termos
sdo considerados sindnimos; na segunda, a MD é um passo importante do
KDD (ZHOU, 2003).

Neste trabalho, assume-se a segunda definicdo, ou seja, de que MD faz parte
do processo KDD, que é uma das etapas de reconhecimento de padrdes e
regras de dados que estdo armazenados em grandes bancos de dados
(FELDENS et al., 1998; FAYYAD et al.,, 1996a; BERRY e LINOFF, 1997).
Esses autores, além de corroborar essa definicdo, argumentam que a
mineracdo de dados, envolvendo diversas areas, dentre as quais marketing,
vendas e suporte, deve fornecer conhecimentos as corporacdes, apoiando o
desenvolvimento de estratégias e a melhoria dos negécios. A MD € composta
por um conjunto de tarefas avaliadas por sua capacidade de realiza-las
(LAROSE, 2014):
» classificacdo — funcdo de associar cada registro de um banco de
dados em roétulos categéricos; por exemplo, identificar e classificar
regides com mais probabilidade de surgimento de uma determinada

doenca,;
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» associacado — funcdo de identificar associacdes entre conjuntos de
dados; por exemplo, associar itens de um carrinho de compras;

* regressao — funcdo similar a de classificacdo; deve-se mapear 0s
registros e fazer uso de valores numéricos; por exemplo, identificar a
gquantidade de calorias que devem ser gastas por um atleta,
baseando-se no tipo de exercicios relacionados a idade, ao género e
a massa corporal;

» agrupamento — funcdo de agrupar os registros com base em critérios
de semelhanca; por exemplo, agrupar consumidores com
comportamento de compra similar;

» predicdo - similar as tarefas de classificacdo; o intuito € identificar
valores futuros de uma determinada aplicacdo e, por exemplo,
predizer o aumento das vendas com base em atributos do produtos e
consumidores,

» descricao - funcdo para identificar e apresentar de forma concisa os
padrées e as tendéncias revelados pelos dados; por exemplo,
identificar as caracteristicas do consumidor de acordo a natureza da
loja, faixa etaria, renda anual, grau de instru¢do, regido em que

reside.

Zhou (2003) analisou as definicdes da MD de trés perspectivas: i) estatistica, ii)
aprendizado de maquina, iii) banco de dados.

Adotando a perspectiva estatistica, Hand et al. (2001) argumentam que,
primeiramente, os resultados devem ser compreensiveis, para que, entdo, se

possam encontrar relacionamentos inesperados.

Cabena et al. (1998), da perspectiva de banco de dados, referem-se a
interdisciplinaridade para reconhecimento de padrbes em grandes bases de
dados.

Fayyad et al. (1996a), considerando a perspectiva do aprendizado de maquina
na definicdo da MD, descrevem as limitagcbes computacionais para a producao

de conhecimentos.
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Abordando-se essas trés perspectivas, podem-se obter resultados de
mineracdo de dados bem sucedidos (ZHOU, 2003). Em virtude do aumento
frenético na massa de dados, surge a abordagem denominada “Big Data
Mining”, que reforca essa argumentacédo. Leung et al. (2014) e Kumar et al.
(2013) utilizam a mineracdo de dados integrada a técnicas de diversas areas,
tais como, computacdo em nuvem, aprendizagem de maquina, matematica e

estatistica.
2.1.2. UsO DE MIDIAS SOCIAIS PARA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

A proliferacéio do uso das midias sociais' na sociedade é inegavel, bem como
0S estudos sobre a importancia e a atencdo que elas vém ganhando

ultimamente na comunidade cientifica.

Segundo Lahuerta-Otero e Cordero-Gutierrez (2016), a cada segundo, doze
Nnovos usuarios moveis se juntam as plataformas de redes sociais, isto €, um
milhdo de pessoas por dia. Diante desses elevados numeros, as empresas
perceberam a importancia das redes sociais e passaram a utiliza-las como
ferramentas de relacionamento com o cliente no mundo digital. Dentre as
plataformas de redes sociais, os microblogging® destacam-se pelas dinamicas

dos conteudos produzidos por seus USUArios.

Twitter € uma plataforma de microblogging. Dos 313 milh6es de usuarios
mensais ativos, 82% acessam por meio de dispositivos moveis (TWITTER,
2017). Como a maioria desses usuarios produz seus conteldos sem restricao
de privacidade, € possivel extrair um elevado volume de postagens e de
atributos por meio da API® (Application Programming Interface) do proprio

Twitter.

! Espacos interativos entre usuarios em blogs, foruns, sistemas de mensagem instantanea,
wikis, redes sociais (facebook, linkedIn, twitter, entre outros) e conteldos multimidia (youtube,
flickr, entre outros).

’Site em gue os usuarios postam mensagens curtas (aproximadamentel140 caracteres) para
visualizacdo por meio de uma rede de pessoas.

® Instrucdes e padrdes de programac&o para acesso a um aplicativo ou software.
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A literatura apresenta trabalhos que utilizam as redes sociais para a descoberta
de conhecimento. Dentre eles, destaca-se o de Oliveira et al. (2017), que
trabalham com métodos de analise de sentimento e preveem variaveis para o
mercado de acdes. Lahuerta-Otero e Cordero-Gutierrez (2016) combinam a
teoria dos grafos com a teoria da influéncia social com o intuito de descobrir as
caracteristicas das postagens dos formadores de opinido no Twitter, no que se
refere a duas empresas automotivas japonesas (Toyota e Nissan). Amaral e De
Pinho (2017) utilizaram a midia social para descrever e analisar as postagens
de parlamentares e de partidos politicos brasileiros e, dessa maneira, mostrar,
com base em uma classificagdo ideologica dos partidos politicos, se essa é
uma varidvel que distingue a adocdo e o uso do Twitter por parte dos

parlamentares do congresso brasileiro.
2.1.3. MopELO CRIsP-DM

O modelo Crisp-DM estabelece um conjunto de regras e tarefas para a
orientacdo do processo de descoberta de conhecimento. Esse € um dos
modelos de maior aceitacdo, especialmente para o desenvolvimento de
atividades de MD (PIATETSKY, 2014).

Proposto inicialmente em 1996, o modelo foi criado para melhorar os processos
de MD em ambiente real, no sentido de apoiar decisbes de negocios
(CHAPMAN et al., 2000). O processo de MD compde-se de seis fases, como
ilustra a Figura 4, as quais sao descritas em Piatetsky (2014) e Goldschmidt et
al. (2015).

A fase de compreensdo do negocio no modelo Crisp-DM consiste em estudar
melhor o processo de negdécio e, assim, conhecer o contexto em que o

processo de descoberta de conhecimento serd aplicado na empresa.

A compreensdo dos dados abrange a coleta dos dados, a analise e a avaliacao
das informacdes no sentido de seu significado e de sua qualidade; no entanto,

0 exame é restrito a regularidade técnica dos dados.
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Na fase de preparacéo dos dados, promovem-se a limpeza e a adequacao dos

dados, de forma a construir o conjunto final.

Na sequéncia, os dados séo aplicados por meio de técnicas de MD, que é a
fase de modelagem, cujo foco estd na selecdo adequada da técnica. Caso seja

necessario, essa fase prevé o retorno a fase anterior.

“|compreensio
dos dados

<

Preparagao
dos dados

Y

Compreensdo|
do Negdcio

Implementagio v

Modelagem

Avaliagao

FIGURA 4 — FASES DO MODELO CRISP-DM
FONTE: TRADUZIDO DE CHAPMAN ET AL. (2000, P.10)

Com os resultados obtidos nas fases anteriores, realiza-se a fase de avaliagéo
da viabilidade do modelo.

Por fim, na fase de implementagao, promove-se o desenvolvimento do modelo,

além da producéo de relatorios e outras analises.

O modelo Crisp-DM foi desenvolvido para auxiliar no processo de descoberta
de conhecimento para dados estruturados. No entanto, esse modelo se
encontra desatualizado em relagédo aos recentes desafios da descoberta de
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conhecimento e ndo atende adequadamente as novas exigéncias do Big Data
(ASAMOAH e SHARDA, 2015; PIATETSKY, 2014).

2.2. BicDATA

Com a evolugdo da comunicacdo, ndo apenas foram desenvolvidas novas
tecnologias como também aumentou significativamente a quantidade de dados
acessiveis. Nesse contexto, 0os pesquisadores perceberam que a maior parte
das informacdes existentes no mundo se origina de postagens em massa, mas
infelizmente esse crescimento ndo se manteve proporcional as tecnologias de
armazenamento (KAISLER et al., 2013).

A sociedade produz e consome um volume significativo de dados, aqui
denominados de matéria prima, os quais, com velocidade cada vez maior, séo

gerados por diversas ferramentas e adquirem diferentes formatos estruturais.

Mcafee e Brynjolfsson (2012) afirmam que, por dia, ocorre um aumento de 2,5
exabytes na producéo de dados; Davenport (2014), por sua vez, ressalva que o
mundo utilizou 2,8 zetabytes de dados em 2012, mas que apenas 0,5% desses
dados foram analisados de alguma forma. Esse autor estima que
aproximadamente 25% deles tém valor potencial e reconhece que essa
estimativa € modesta quando se considera a quantidade de dados disponiveis.

Dervojeda et al. (2013) afirmam que aproximadamente 90% dos dados
produzidos no mundo correspondem aos dois ultimos anos e que 20% desses
dados sdo numéricos. Essa evidéncia incentiva a realizacdo de pesquisas

sobre a area de MD, inclusive algoritmos de dados quantitativos.

De acordo com Gantz e Reinsel (2012), a previsao € de que, em 2020, serdo
produzidos mais de 40.000 exabytes (mais de 5.200 gigabytes para cada
habitante no mundo). Khan et al. (2014) relatam que a expectativa para 2020
€ de que 50 bilhdes de novos dispositivos sejam conectados a internet e

preveem que a producao de dados sera 44 vezes maior do que em 2009.
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O Big Data, mesmo com alguns vestigios de ceticismo, ganhou a atencao da
academia. Segundo alguns autores, tais desconfiancas desaparecerdo com o
passar do tempo, ja que esse meétodo tem relevancia consideravel para muitas
organizacdes (KHAN et al. 2014; DAVENPORT, 2014; LI et al., 2015).

As definicbes de Big Data na literatura convergem quanto aos seguintes fatos:
utilizacao de diferentes fontes de dados e caracteristicas como tipo de dados,
volume, velocidade e variedade (MANYIKA et al., 2011; IBM, 2011; BEGOLI e
HOREY, 2012; MCFEE e BRYNJOLFSSON, 2012; KAISLER et al.,, 2013;
DAVENPORT, 2014; LI et. al., 2015; GANTZ e REISEN, 2012). Estendendo a
definicdo, Zikopoulos e Eaton (2011) acrescenta a caracteristica veracidade e
Kaisler et al. (2013) mencionam as caracteristicas valor e complexidade.

Davenport (2014) agrega venalidade, isto €, a possibilidade de ser vendido.

Kaisler et al. (2013) assumem que a definicdo para o Big Data se refere a
qguantidade de dados que esta além da capacidade tecnoldgica nas tarefas de
armazenar, gerenciar e processar de forma eficiente. Gantz e Reinsel (2012)
desenvolveram pesquisa para uma das grandes organizacOes especializadas
em tecnologia de informacdo e desenvolvimento de software dos EUA,
denominada IDC (International Data Corporation). Afirmam eles que Big Data
seria:

“.uma nova geracao de tecnologias e arquiteturas, concebido para

extrair economicamente valor a partir de grande volume de dados, de

uma ampla variedade de dados, permitindo uma alta velocidade de
captura, descoberta e andlise.” (GANTZ e REINSEL, 2012, p.9).

Portanto, nessa definicdo, o Big Data se caracteriza por “V’'s”.

Volume dos dados

Demchenko et al. (2013) afirmam que o volume é a caracteristica de maior
relevancia no Big Data, cujos requisitos adicionais e especificos (tamanho,
escala, quantidade e dimensdo dos dados) impdem limites as tecnologias
tradicionais de descoberta de conhecimento. O volume dos dados nédo se
restringe ao disponivel internamente na organizacdo: compreende também o

acesso a dados externos (KAISLER et al., 2013). Complementarmente, Qiu et
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al. (2016) ponderam que as tendéncias do desenvolvimento tecnoldgico
propiciam as organizacbes o armazenamento e a analise dos dados na
magnitude de petabyte a exabyte.O estatistico Nate Silver, em uma conferéncia
promovida pela empresa HP (Hewlett-Packard) na cidade de Boston,
apresentou os problemas que acompanham o Big Data no que se refere ao
volume (BUTLER, 2015):

* problema relacionado a armazenamento, gerenciamento dos dados e
tempo de resposta;

» diferentes visdes — resultados imprecisos: quanto maior o volume de
dados maiores sao as chances de distorcdo ou as manobras de
respostas para resultados de interesse,;

» falso positivo — a dificuldade para analisar os dados por completo
pode gerar falsas conclusoes;

» complexidade — quanto maior o volume de dados, maiores sao as

dificuldades para se encontrar algo valioso.

Velocidade dos dados

Refere-se a dinamica de criacdo, transferéncia e aglomeracdo dos dados
(KAISLER et al., 2013), as quais ocorrem em *“tempo real’. McAfee e
Brynjolfsson (2012) afirmam que a velocidade agrega a possibilidade de
vantagem competitiva nas atividades de extracdo e processamento em tempo

real.

Variedade dos dados

A andlise de dados em formatos nao estruturados ou semiestruturados pode
ser complexa. Em razéo disso, os dados devem ser previamente estruturados
(KHAN et al. 2014). Consequentemente, diante da possibilidade de tratamento
dos dados, os algoritmos tradicionais de MD s&o capazes de localizar padrdes

desconhecidos.

Os diferentes formatos de dados, ndo estruturado e semiestruturado, como

textos, imagens, videos e audios, oferecem desafios significativos diante das
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exigéncias impostas pela gestdo do armazenamento e pela arquitetura de
banco de dados (KAISLER et al., 2013, DEMCHENKO et al., 2013).

A relacéo entre dados estruturados e néo estruturados € descrita por KHAN et
al. (2014) e ilustrada na Tabela 1.

TABELA 1 — DADOS ESTRUTURADOS VS DADOS NAO ESTRUTURADOS
FONTE: TRADUZIDO DE KHAN ET AL. (2014 P. 12)

Dados estruturados Dados néo estruturados
Formato Linhas e colunas Volumosos objetos binarios
Armazenamento SGBD Documentos néo gerenciados e
arquivos nao estruturados
Metadados * Sintatico Semantico
Ferramentas Tradicionais para MD Processamento em lotes

Valor dos dados

De acordo com Kaisler et al. (2013), a caracteristica valor esta relacionada a
sua utilidade no processo de tomada de decisdo. Ou seja, essa caracteristica
assume 0 mesmo proposito do termo util, definido no processo KDD por
Fayyad et al. 1996b. Complementarmente, Demchenko et al. (2013) destacam

a relevancia do valor e a relacdo com as caracteristicas volume e variedade.

Veracidade dos dados

Obviamente, todas as caracteristicas do Big Data sdo pertinentes, no entanto,

tornam-se irrelevantes caso os dados ndo sejam confiaveis.

Segundo Demchenko et al. (2013), isso depende de aspectos como origem,
métodos de extragdo e tratamento de dados, os quais estdo associados a
confiabilidade dos dados no que diz respeito a seguranca da fonte, a

integridade e a autenticidade.

* Dados que descrevem outros dados.
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2.2.1. MINERACAO DE DADOS E BIG DATA

No contexto do Big Data os dados, as légicas e os algoritmos de MD
concentrados em uma uUnica memdéria ndo sdo apropriados para a descoberta
de conhecimento. Wu et al. (2014) ponderam que a execucado das tarefas dos
algoritmos tradicionais de MD em um uUnico computador é suficiente para o
cumprimento da meta de descoberta de conhecimento, pois eles sé&o
projetados para essa finalidade. Diferentemente das soluc¢des tradicionais, o
Big Data requer novos modelos computacionais, isto €, solucdes de
computacdo paralela e mineragdo coletiva para poder agregar os dados de
diferentes fontes.

Para descoberta de conhecimento no Big Data, a composi¢ao do algoritmo de
MD apresenta métodos de divisdo e conquista, utilizados em ambiente de
programacao paralela (JI et al.,, 2012; LUO et al., 2012). Com interesse em
atender as demandas do Big Data, surgiram arquiteturas para aumentar o
processamento em tempo real, como a plataforma de software denominada
Apache Haddop, que possui cédigo aberto e é voltada para clusterizacdo e

processamento de grande volume de dados (WU et al., 2014).

Os algoritmos de MD se embasam em modelos capazes de sumarizar e
realizar predicbes. Essas abordagens fazem parte de uma subarea da
Inteligéncia Atrtificial (IA), denominada aprendizagem de maquina (em inglés,
Machine Learning), e sdo dedicadas ao desenvolvimento de técnicas e
algoritmos para a construcao de sistemas automatizados que utilizam os dados
para o seu aprendizado (BRINK et. al.,, 2016). Zhou (2003) destaca a
importancia da contribuicdo oferecida pela comunidade cientifica nas pesquisas

de MD utilizando a aprendizagem de maquina.

A |A possibilita as organiza¢des a ampliacdo de conhecimentos e a melhoria na
interacdo com os clientes. Existem casos em que a IA € capaz de substituir
departamentos inteiros, especificamente a subarea de aprendizagem de
maquina, tornando possivel a execucdo de tarefas que antigamente eram
reservadas a seres humanos (DERVOJEDA et al., 2013).
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2.2.2. APRENDIZAGEM DE MAQUINA NA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

A aprendizagem de maquina € dividida em aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada (BRINK et al., 2016), além da aprendizagem por esforco
(ADAM e SMITH 2008).

De acordo com Brink et al. (2016), os algoritmos de aprendizado
supervisionado sdo 0s mais comuns e requerem treinamentos com dados ja
classificados para induzir um modelo que gere novas classificacbes. Ja, a
aprendizagem nao supervisionada, ndo necessita de dados treinados. A
aprendizagem por esforco permite o aprendizado por meio do retorno dos
resultados recebidos, ou seja, por meio de interagdes com o ambiente (ADAM
e SMITH 2008).

De forma sintetizada, pode-se dizer que tanto a aprendizagem supervisionada,
guanto a ndo supervisionada se concentram na analise de dados, na medida
em que a aprendizagem por refor¢co trata problemas referentes a tomada de

decisoes.

A aprendizagem de maquina apresenta dificuldades relativas a memoria e ao
volume de dados; em razédo disso, surge a necessidade de estudos e do
desenvolvimento eficiente de ferramentas para suprir o elevado volume de
dados (QIU et al., 2016; BRINK et al., 2016).

2.2.3. QUESTOES CRITICAS SOBRE MAQUINA DE APRENDIZAGEM PARA BIG

DATA

Os métodos de aprendizagem de maguina sédo potencialmente significativos no
apoio ao desenvolvimento de algoritmos para descoberta de conhecimento no
Big Data. Esse argumento € confirmado por Qiu et al. (2016), que ressaltam
que a aprendizagem de maguina é promissora, mas apresentam algumas
qguestBes criticas das técnicas desse tipo de aprendizagem em diferentes

perspectivas, como ilustrados na Figura 5.
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Questtes Criticas para a
aprendizagem de maquina

Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem
para grande para diferentes para alta para dados para extrair
volume de tipos de dados. velocidade incertos e valor dos
dados. fluxo de dados. incompletos. dados.

FIGURA 5 — QUESTOES CRITICAS DE MAQUINA DE APRENDIZAGEM PARA BIG DATA
FONTE: TRADUZIDO DE QIU ET AL. (2016, P. 6)

Observa-se que essas questdes associam-se as definicbes dadas pelos “V’s”,
utilizadas na literatura para definir o Big Data.

Em relacdo ao volume, Qiu et al. (2016) argumentam que essa principal
caracteristica apresenta grandes desafios para a aprendizagem de maquina. A
utilizacao de framework oferece suporte a computacéo paralela e distribuida e
pode ser solucdo para trabalhar com volume de dados. Goldschimdt et al.
(2015) discutem duas areas relacionadas ao Big Data: mineracdo de dados
paralela (em inglés, Parallel Data Mining ou PDM) e mineracdo de dados
distribuida (em inglés, Distributed Data Mining ou DDM). A PDM ¢ ideal para
organizacdes que trabalham com dados centralizados e a DDM é interessante

para dados distribuidos.

A velocidade torna-se uma caracteristica emergente no contexto da
aprendizagem de maquina, sendo imprescindivel na execucdo de tarefas em
um determinado periodo de tempo para ndo tornar o conhecimento menos
valioso ou inutil (QIU et al., 2016). Quanto ao ponto critico da velocidade, uma
das solugcbes apresentadas € a da aprendizagem on-line. De acordo com
Shalev-Shwartz (2012), nesse paradigma de aprendizagem, utilizam-se
recursos tedricos e praticos com o objetivo de realizar uma sequéncia de
previsdes para tarefas que tornem os dados disponiveis e sequenciais. Essas

tarefas séo utilizadas para predizer dados futuros.

Qui et al. (2016) afirmam que a variedade de dados é o que torna o Big Data

desafiador e que é perceptivel o grau de complexidade no contexto da
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aprendizagem de maquina. Khan et al. (2014) corroboram essa afirmacéo e

sugerem a integracdo de dados como uma solucéo.

Para compreender melhor essa sugestao, toma-se aqui o exemplo discutido
por Hendler (2014) para integrar dados de diferentes fontes. Nesse exemplo,
os EUA e a China tém publicado informacbes abertas sobre os seus
respectivos PIB (Produto Interno Bruto) por varios anos, no entanto, os valores
publicados pelos EUA sdo em dolares e na China yuan. Para a integragéo
desses dados, é necessario um terceiro mapeamento que proporcione a
integracdo das fontes, isto €, um intermediador, que, nesse caso, pode ser o
sistema on-line “Federal Reserve” do governo do EUA. Com isso, € possivel
realizar calculos matematicos simples sobre o conjunto de dados extraidos das

diferentes fontes, para conversao e comparacdes dos valores.

O ponto critico relatado por Qiu et al. (2016) € conseguir extrair conhecimentos
a partir do alto volume de dados; por exemplo, encontrar comentarios Uteis de
consumidores de uma determinada regido sobre um produto de interesse,
dentro de um conjunto que integra diversos comentarios sobre outro produto
realizados por consumidores que moram em outras regides. Nesse sentido,
WU et al. (2014) propdem um teorema denominado HACE, que é composto
pelos seguintes aspectos: heterogeneidade proveniente de fontes autbnomas
com controle distribuido e descentralizadas para explorar o complexo e a
evolucdo das relacdes entre os dados. Este teorema sugere um modelo de
processamento de Big Data, a partir de uma perspectiva de mineracédo de
dados; trata-se de uma referéncia orientada para dados que envolvem a

agregacao baseada na procura de fontes de informacéo, mineracéo e analise.

Em teoria, € possivel considerar confiaveis os resultados provenientes de
dados internos e estruturados, simplesmente pelo fato de que geralmente
pertencem a fontes conhecidas. Entretanto, essa realidade néo se aplica ao Big
Data, pois 0 controle e o gerenciamento dos dados podem né&o ser conhecidos
pela organizagcdo, de forma que a precisdo e a confianga tornam-se um

problema. Qiu et al. (2016) argumentam que uma das solucfes para essa
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guestdo critica é a utilizagdo da estatistica por meio dos célculos de médias e

variancias para distribuicdo amostral.

Por fim, na Figura 6, apresenta-se um resumo das questdes criticas do Big
Data e suas respectivas solu¢cdes. No entanto, tal descricdo ndo esgota o0s

desafios e as solugdes.

Solugéo: utilizacao de
framework paralelo e
distribuido.

—

Mlnerag,ao de elevado
volume de dados.

e - - R
Solugéo: aplicacéo de Solucdo: maquina de
métodos de prova em aprendizagem on-line.
amostras de dados.
. J
4 N

Validade e Descoberta de
confiabilidade dos velocidade (t:onhem;nento sm
dados. empo adequado
L Big
Data
p
. h Dados: estruturados;
Extracdo de Variedade semiestruturados; e
conhecimento util. néo estruturados.
_/
[ Solugédo: ferramentas 1 Solucao. Sislenmas
do roc.esso KDD paralelos e distribuidos;
P ' e integracdo de dados.

A S

FIGURA 6 — CARACTERISTICAS DO BIG DATA, DESAFIOS E SOLUGOES.
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

2.2.4. TECNOLOGIAS RELACIONADAS AO BIG DATA

O Hadoop, uma plataforma de cédigo aberto® desenvolvida pela fundacéo
Apache®, permite analisar e processar grande volume de dados, com suas
complexidades, ja que agrega a capacidade de manipulacdo de dados para

processamento computacional avangado (DAVENPORT, 2014).

® Os usuarios tém livre acesso ao cédigo-fonte do software e fazem alteracdes conforme suas
necessidades.
6 http://hadoop.apache.org



25

Com essa plataforma, € possivel criar um ambiente computacional de
gerenciamento de dados, cujo ambiente é formado por clusters distribuidos
com base no modelo MapReduce (GOLDSCHMIDT et al., 2015).

s

A plataforma é considerada um framework computacional para sistemas
distribuidos. Projetado com mecanismos de tolerancia a falhas, favorece a
execucao paralela de tarefas em sistemas distribuidos (clusters), que dispdem
de um conjunto de processadores para apoiar a distribuicdo de subtarefas. As
tarefas executadas por esses sistemas geram subconjuntos de resultados, os
quais, posteriormente, sdo unificados em um Unico conjunto (BENGFORT e
KIM, 2016; GOLDSCHMIDT et al., 2015).

Bengfort e Kim (2016) argumentam que o Hadoop evoluiu para um
ecossistema, que contempla diversas ferramentas para ingerir, disponibilizar,
processar e gerenciar os dados. Ferramentas como Sqoop e Kafka sédo
utilizadas para a ingestédo; para o armazenamento, existem tecnologias como
Hive,Hbase e MongoDB; para a analise, existem o0s pacotes GraphX, MLIlib ou
Mahout.

Pensando em uma visdo geral dessas tecnologias e procurando auxiliar seu

entendimento, Davenport (2014) apresenta a Tabela 2.

TABELA 2 — VISAO GERAL DAS TECNOLOGIAS DO BIG DATA
FONTE: DAVENPORT (2014, P.112)

Tecnologia Definicao

Hadoop Software de codigo aberto para processamento de Big
Data em série com servidores paralelos.

MapReduce Framework arquitetdnico que o Hadoop utiliza
Linguagem de script Linguagem de programacéo adequada ao Big Data

Aprendizagem de maquina Software para identificacdo de modelo adequado para
0 conjunto de dados

Analise visual Apresentacao dos resultados analiticos em formatos
visuais
Processamento de Software para andlise de texto, frequéncia, sentido,

linguagem natural (PLN) dentre outros.
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Dois componentes utilizados no desenvolvimento de solu¢cdes Big Data,
envolvendo o armazenamento e o processamento distribuido sdo o HDFS
(Hadoop Distribuited File System) e o YARN (Yet Another Resource
Negotiator). O primeiro componente possibilita o armazenamento em clusters;
0 segundo, o gerenciamento dos recursos do clusters. Para minimizar o trafego
de dados, esses componentes trabalham simultaneamente, garantindo que os
dados estejam em disco local no momento do processamento. A flexibilidade
dos componentes permite o desenvolvimento de ferramentas e tecnologias
para o Big Data, caracteristica que torna o Hadoop um ecossistema robusto
(BENGFORT E KIM, 20186).

Inserida no ecossistema do Big Data, a linguagem R proporciona um ambiente
de desenvolvimento integrado para manipulacdo dos dados e a possibilidade
de expansdo com a insercdo de pacotes (bibliotecas). Essa linguagem é
utilizada por cientistas de dados com finalidade de estatistica e de analise.
Esses pacotes sdo implementados por desenvolvedores espalhados
geograficamente e disponiveis em uma rede de distribuicdo CRAN’

(Comprehensive R Archive Network).

Para suportar grandes tarefas de processamento e andlise de dados, a
Linguagem R dispde do RHadoop, um conjunto de pacotes compativeis com o
framework Hadoop (rhdfs, rhbase, rmr2, ravro e plyrmr) (SARNOVSKY et al.,
2017).

Davenport (2014), ao refletir sobre a maneira de como o Big Data deve ser
trabalhado, identifica duas condicdes. Uma delas pode ser considerada
satisfatoria, porque o ecossistema € rico em recursos e, como estes pertencem
a licenca de codigo aberto, os trabalhos que fazem uso dessas tecnologias tém
custo relativamente baixo. A outra condi¢do é insatisfatoria, porque o trabalho
com as tecnologias Big Data ndo é simples, demandando muita atencao e

tempo de todos os envolvidos.

"https://cran.r-project.org/
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2.2.5. FLUXO DE DADOS NO BiIG DATA

O processamento de dados no ciclo de vida para Big Data é diferente do
processamento dos dados transacionais. No ambiente tradicional, a arquitetura
do fluxo de dados é eficiente do ponto de vista do desempenho da gravacao e
do processamento. Primeiramente, realiza-se a analise, que leva a descoberta
de conhecimento e, consequentemente, a criacdo de modelo de dados e a

criacado de uma estrutura de banco de dados.

No processo para o Big Data, os dados s&o primeiramente coletados e
carregados em plataforma de destino e, posteriormente, aplicados em uma
camada de metadados para ser transformados e analisados. Nesse processo,
a aplicacdo em um banco de dados tradicional € ineficiente e, por essa razao,
sugere-se uma arquitetura baseada em arquivos com o uso de linguagem de
programacao (KRISHNAN, 2013). A Figura 7 apresenta 0S processos

referentes a sequéncia do fluxo de dados para o Big Data.
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FIGURA 7 — DIAGRAMA DO PROCESSO BIG DATA
FONTE: TRADUZIDO DE KRISHNAN (2013, P.38)

No diagrama do processo Big Data, apresenta-se uma visdo geral dos estagios
para o processamento do fluxo de dados.

* Coleta — recebimento de dados de diferentes fontes, para posterior

armazenamento em um local denominado “zona de

armazenamento”. Essa etapa é ideal para modificagdo nos arquivos,



28

pois é nessa area que os dados podem ser classificados em
estruturados e nao estruturados.

* Leitura — carregamento dos dados, aplicacdo de metadados e
preparacao para transformacgéo. Esse processo subdivide os dados
em pequenas particdes.

* Transformacao — transformacédo dos dados por meio da aplicacao
das regras de negécio e por meio do processamento dos conteddos.
Nesse estagio, sdo executadas varias atividades de transformacéao, o
gue gera resultados intermediarios que podem ser armazenados
para analises.

 Extracdo - utilizacdo dos resultados anteriores para analise;
integracdo em Data Warehouse (DW); geracdo de relatorios
operacionais; e possibilidades de utilizar técnicas de visualizagédo

para saidas que contenham dados brutos.
2.2.6. ANALISE DE FACETAS NO BIG DATA

A andlise de faceta foi desenvolvida pelo matematico indiano Shialy Rammarita
Ranganathan e publicada no ano de 1930. A faceta € utilizada na classificagédo
e na identificacdo de caracteristicas comuns em categorias de um determinado
assunto (NETTO, 2016). Esse método € conhecido na area de ciéncia da
informacdo e tem sido amplamente utilizado como mecanismo em Varios
sistemas de organizagdo do conhecimento, dentre eles, os sistemas de
classificacdo, taxonomias, incluindo o desenvolvimento de arquiteturas de sites

e de estruturas de informacéao visual (SHIRI, 2014).

Como um meétodo utilizado na organizacdo do conhecimento, a analise de
facetas favorece o reconhecimento de muitos aspectos de um Unico assunto
(LIMA, 2007). Esses aspectos contribuem para identificar, organizar e detalhar
as caracteristicas de uma entidade, o que envolve a observacgao, a exploracéo
e a compreensao das fontes do Big Data. Segundo Milonas (2011), em virtude

dos beneficios da aplicacdo da analise de facetas, suas classificagfes tém sido
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amplamente exploradas na organizacao e na recuperacao de informagdes no

dominio da Web.

Shiri (2014) descreve a aplicacdo da analise de facetas no mapeamento dos
aspectos do Big Data, selecionando seis entidades, denominadas facetas: tipo
de dados; ambiente; pessoas; operacdes e atividades; analises e metadados.
Essas facetas foram utilizadas na captura de aspectos-chave do Big Data. Para
cada faceta foram elaboradas as subfacetas, que demonstram seus aspectos

especificos.

Para efeito ilustrativo, a Figura 8 apresenta as subfacetas e as instancias
referentes a faceta tipo de dados. Na perspectiva do Big Data, essa analise

contribui para melhor compreenséo dos seus principais componentes.

Para ser bem sucedidos, os processos de muitas empresas que produzem,
processam, gerenciam, utilizam e mantém grande volume de dados dependem
de uma clara compreenséo da sua complexidade multifacetada (SHIRI, 2014).
A analise de faceta realizada por La Barre (2010) fornece uma revisdo e
apresenta diversas aplicacbes, como sistemas de recuperacao, interfaces,

bancos de dados, modelagem de dados e sistemas de busca e navegacgao.
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FIGURA 8 — FACETAS DO BIG DATA
FONTE: ADAPTADO E TRADUZIDO DE SHIRI (2014, P. 361).
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Nesta tese, utiliza-se a andlise de faceta com o intuito de auxiliar a
compreensao das fontes de dados e, dessa forma, seu emprego no modelo

proposto.

Ao longo do CVP, sao relevantes a gestao e a disseminacao dos dados sobre o
produto. E nesse contexto que entra a perspectiva da gestéo dos dados, isto &,
diante da necessidade de um gerenciamento eficiente para prover abordagens

tecnoldgicas de sistemas de informacdes, surge a abordagem estratégica PLM.

2.3. GERENCIAMENTO DO CicLO DE VIDA DE PRODUTO - PLM

Uma das definicdes mais encontradas na literatura sobre o PLM é a da

CIiMdata (2012), uma empresa de consultoria que estd ha mais de trés décadas

desenvolvendo trabalhos sobre iniciativas de gestao do CVP:
“uma abordagem estratégica da empresa que se aplica em um
consistente conjunto de solu¢cdes empresariais para apoiar a criacéo,
0 gerenciamento, a disseminacdo e uso da informacao relativa a
definicdo do produto na empresa. PLM abrange desde a concepc¢ao
do produto, até o fim da vida, integrando pessoas, processos,
sistemas de negdcios e informacg@es. Ela forma espinha dorsal das

informacdes sobre o produto em toda extensdo da empresa.”
(CIMDATA, 2012, p. 2).

Corallo et al. (2013) analisaram a definicdo proposta pela CiMdata (2012) e
concluiram que a complexidade da gestdo dos dados €& proporcional a
extensdo do CVP e ao numero de componentes do produto. Assim, afirmam
que o PLM é uma “espinha dorsal” do produto e que os dados provém dos

meios interno e externo envolvidos no PDP.

Considerando que o PLM é o centro das informa¢des do produto, as quais sao
produzidas e extraidas de meio internos e externos, observa-se a possibilidade
de uma relacao entre o PLM e o Big data, pois as duas abordagens tém em

comum dados complexos e de diferentes fontes.

O PLM surgiu no inicio do século XXI com a intencéo de gerenciar 0 processo
de conhecimento em relacdo ao mercado, ao design de produtos, ao
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desenvolvimento de processo, a fabricacdo de produtos, ao pos venda, aos
servicos e a reciclagem de produtos (LI et al., 2015).

As definicbes apresentadas pela CliMdata (2012) sdo similares a outras
encontradas na literatura, ja que apontam para a importancia da gestdo e do
processo de integracdo dos dados relacionados ao produto. Grives (2006)
define o PLM como um meétodo que integra pessoas, processos/praticas e
tecnologias, desde a ideia, a fabricacdo e a implantacdo até a remocédo do
produto. De forma semelhante, Saaksvuori e Immonen (2004) definem o PLM
como uma gestao do processo e do controle das informagdes relacionadas ao

produto nas diferentes fases do seu ciclo de vida.

Zancul (2009) ressalta os seguintes aspectos para o PLM: i) gestéao integrada,
que oferece suporte aos processos de negocios e apoia a gestdo da
informacéo; ii) aplicacédo do inicio ao fim do CVP para apoiar a colaboracdo na
empresa estendida; iii) sua implantacdo necessita de infraestrutura,

especialmente de tecnologia da informacéao.

Analisando-se as defini¢gbes, conclui-se que o PLM nédo é um software ou um
conjunto de aplicativos, mas sim uma infraestrutura alinhada aos processos e
fases do CVP. Zancul (2009) realiza um levantamento da utilizacdo da
abordagem do PLM e dos sistemas de informacao (Sistemas PLM ou Solucéo
PLM).

As empresas utilizam o PLM como apoio a implantacdo dos processos
transversais e, com isso, as areas entram em consenso e a definicdo do

escopo dos projetos se torna adequada (VIEIRA et al., 2013).

Para melhor compreender o PLM, é fundamental entender o conceito de
processo de negdcio. A definicdo mais utilizada na literatura € a de Davenport
(1993), para quem o processo de negocio € um conjunto de atividades
estruturadas com o proposito de obter resultados especificos para um mercado
ou cliente. Sua énfase é a configuracdo do trabalho realizado no interior da

organizagao, isto é, a esséncia esta muito mais em como o trabalho € realizado
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do que no produto ou servigo fornecido. Dessa forma, por meio da sequéncia
ordenada nas atividades de trabalho, com comeco e fim, € possivel claramente

identificar as entradas e as saidas.

Rozenfeld et al. (2006) explicam que um processo de negdcio é um conjunto de
atividades realizadas na empresa, associadas a informagdes manipuladas e
com base nos recursos e na organizacdo da empresa. Exemplos tipicos de
processo de negoécio sdo: i) atendimento ao cliente; ii) planejamento
estratégico; iii) desenvolvimento de produto; iv) venda de produto.

Em uma das definicbes do KDD, encontra-se a conquista de novos
conhecimentos que sejam uteis (FAYYAD et al.,, 1996b). Portanto, essa
caracteristica, aliada as possibilidades de busca de conhecimento e ao
processo de negdécio, oferece oportunidades de visualizar diferentes
perspectivas do consumidor. De acordo com a definicdo de De Sordi (2008,
p.18) “os processos de negacios sao fluxos de trabalho que atendem a um ou
mais objetivos da organizacdo e que proporcionam, sob a otica do cliente final,
agregacéao de valor’. Dessa maneira, entende-se que o apoio do KDD ao PLM

proporcionara valores ao processo de negocio.

Para Willaert et al. (2007), os processos de negocios precisam ser
constantemente avaliados, aperfeicoados e implementados na estrutura
organizacional por meio de um quadro de apoio de recursos humanos e
sistemas de informacé&o. Ja, para Vieira et al. (2013), os modernos processos
de negdcios necessitam de solugdes, nas quais a integracdo do conjunto de
informacgdes apoia a otimizacdo no desenvolvimento do produto. Por exemplo,
os dados dos sistemas CRM (Customer Relationship Management) devem ser
utilizados para incorporar as exigéncias do consumidor de novos produtos.
Esses mesmos autores consideram que o PLM, integrado a estratégia de
negocios da empresa, assume proporcgdes significativas e efetivas e apresenta

claramente os requisitos necessarios para a obtencao de resultados.



33

2.4. Bic DATA EPLM

Li et al. (2015) afirmam que a utilizagdo do Big Data no PLM é deficitaria e que
algumas empresas ndo exploram essa possibilidade. Argumentam ainda que o
Big Data permeara toda a cadeia de producado, passando pela otimizacdo do
processo de montagem, pelo aumento da produtividade e pela satisfacdo das
necessidades dos clientes. Esses fatores implicam a necessidade de trabalhos
sistematicos e exaustivos no sentido de identificar os beneficios relacionados

as areas do Big Data e PLM.

O Big Data nao atua diretamente no gerenciamento dos dados no contexto do
PLM, no entanto, pode utilizar tais dados para aumentar a inteligéncia e a
eficiéncia no processo. Com base nesse argumento, os autores Li et al. (2015)
corroboraram a ideia e realizaram uma pesquisa para verificar se o conceito de
técnicas do Big Data pode ser empregado na fabricacdo de produtos com a
abordagem do PLM. Interessados em utilizar a descoberta de conhecimento
para aumentar a eficiéncia no processo de producédo, eles concluiram que o
potencial do Big Data é significativo e que suas técnicas podem acompanhar
todo o CVP.

As empresas, para oferecer o produto adequado, no momento certo e pelo
preco justo, depositam sua confianca em estratégias e solu¢des propostas pelo
PLM. Além de utilizar os dados gerados internamente, fazem uso das
informagdes produzidas na rede mundial de computadores para apoiar o PDP.
Com o crescimento no volume de dados internos e externos que podem ser
aplicados no PLM, surge a necessidade da procura de novos métodos para

transformar esses dados em conhecimento (CIMDATA, 2012).

Para o desenvolvimento de seus produtos, as empresas implementam e
utilizam sistemas de tecnologia da informacdo para gerenciar o CVP, como
desenho assistido por computador (em inglés, Computer Aided Design ou
CAD) e ferramentas de gerenciamento. Os dados gerados por essas

ferramentas ficam restritos ao seu ambito, porém, é possivel extrai-los e



posteriormente integra-los e, assim, obter uma colaboracdo eficaz (MANYIKA
et al., 2011).

Quando deseja comprar determinado produto, o consumidor busca opinides de
outros consumidores na rede mundial de computadores, visto que as empresas
divulgam apenas os pontos positivos de seus produtos. Essas opinides e 0s
dados produzidos pelo PLM podem gerar conhecimentos isoladamente.
Entretanto, o cenario Big Data permite a juncao dessas fontes de dados, o que

possibilita novos conhecimentos para o PDP.

A integracédo dos dados produzidos pelo PLM pode ser observada no trabalho
de Zhang et al. (2017). Para a analise de dados de diferentes fontes do CVP,
eles propuseram a arquitetura BDA-PL. Essa arquitetura oferece visdes do
armazenamento, do processamento de dados do PLM, das tecnologias RFID e
de outros sensores e se encontra dividida em estagios, como mostra a Figura
9.
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» estagio 1 — extracdo dos dados referentes aos servicos aplicados
para o gerenciamento do CVP;

* estagio 2 — aquisicdo e integracdo dos dados do estagio 1 com os
dados da RFID e sensores inteligentes;

» estagio 3 — armazenamento dos dados;

» estagio 4 — aplicacdo das tarefas de descoberta de conhecimento.

O processo de limpeza, transformacéo e integragdo dos dados ocorre entre os
estagio 3 e 4.

Outra pesquisa nesta area é de Zhuang et al. (2016), que apresentam uma
arquitetura aberta e escalavel denominada “D-Ocean”, a mesma nao esta
relacionada diretamente com PLM, porém, atua com sistema de gestdo de
dados ndo estruturados. A proposta é oferecer uma estrutura de
armazenamento unificado, com possibilidades de processamentos
incrementais, fornecendo um “search engine”, que combina varias consultas

compostas.
2.4.1. PRODUCAO DE DADOS

Diferentes sistemas de informacdo, como CAD (Computer Aided Design),
CAPP (Computer Aided Process Planning), CAE (Computer Aided
Engineering), sdo empregados para gerenciar dados durante o PDP. Como
solugéo para integrar os dados produzidos individualmente por esses sistemas,
surge 0 ERP (Enterprise Resource Planning), que € capaz de suprir a
necessidade de informacdes e gerar uma base de dados unica para ser

utilizada por diversos setores da empresa (ROZENFELD, 2006).

Na constru¢cdo de um modelo de dados integrado aos aspectos técnicos e de
negocios, torna-se necessario utilizar dados relevantes para produzir produtos
inovadores. Entretanto, com o aumento da quantidade e da variedade de tipos
de dados, eleva-se o grau de dificuldade na compreensao dos projetos em
andamento (VIEIRA et al., 2013).



36

A producdo de dados durante o CVP apresenta as seguintes situagoes:

integracao de diferentes aspectos (técnico e negocios); aumento no volume de

dados; diferentes tipos de dados; complexidade na compreensdo. Essas

situagcdes combinam com as caracteristicas apresentadas por Shiri (2014) em

relacdo ao Big Data:

grande conjunto de dados integrados;

variedade de dados e tipologia;

meio de armazenamento;

capacidade de processamento;

dimensionalidade temporal e espacial;

heterogeneidade, diversificagdo, distribuicdo, complexidade e

evolucao natural.

Além dos sistemas tecnoldgicos de informagdo mencionados, existem outros

grupos usados de forma mais abrangente nas empresas, dentre os quais

destacam-se os seguintes.

CRM (Customer Relationship Management) - responsavel pelas
informacdes referentes aos clientes. Gerencia as informacdes
detalhadas dos canais de comunicagéo, com interesse na fidelizac&o
dos clientes (KOTLER e KELLER, 2012). Tem ainda a funcdo de
atender e antecipar as necessidades dos clientes e, para isso, capta
as informacgdes existentes sobre eles para consolida-las, analisa-las
e identificar padrées (ROZENFELD et al., 2006). Dessa forma, o
CRM apoia as estratégias de negdécios voltadas para identificar o
cliente, atrai-lo, reté-lo e apoiar seu ciclo de vida (CHANG et al.,
2010).

SCM (Suply Chain Management) - gerencia o fluxo de producédo na
cadeia de suprimentos e integra os processos de negocios junto aos
fornecedores. Integra ndo apenas a area de suprimentos, mas
também a demanda de vendas, compras, recebimento, estoque,

planejamento de producéo e transporte (ROZENFELD et al., 2006).
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O SCM facilmente gera dados com volume elevado, variedade e
velocidade (WALLER e FAWCETT, 2013).

* PLM (Product Life cycle Management) — contempla a criacdo e a
gestdo dos dados dos produtos e dos projetos ao longo do CVP.
Rozenfed et al. (2006) argumentam que o PLM integra todas as

solucdes tecnoldgicas relacionadas ao PDP.

Utilizando esses sistemas de informagdes, Zancul (2009) apresenta quatro
macrofases no CVP: desenvolvimento, producdo, uso e servigos, e descarte.
Cada macrofase € composta por fases mais especificas. A Figura 10 ilustra a

utilizacao de sistema de informacédo ao longo do CVP.
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FIGURA 10 SISTEMAS DE INFORMAQAO NAS FASES Do CVP.
FONTE: ZANCUL, (2009, P. 48).

2.4.2. FONTES DE DADOS: INTERNAS E EXTERNAS

Fornecedores de solugcbes para o PLM estimam que o volume de dados
utiizados na producdo de um veiculo esta na casa dos gigabytes.
Considerando ainda os dados do processo de engenharia, incluindo todos os
projetos em evolucdo, possivelmente essa quantidade se eleva para a casa
dos terabytes. Tais dados estdo em formato estruturado e nédo estruturado,
sendo encontrados em servidores préprios da empresa ou externamente em

parceiros, fornecedores e clientes (CIMDATA, 2012).
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Dessa forma, os dados que podem ser utilizados néo se restringem a empresa,
ou seja, dados externos também podem ser acessados (KAISLER et al., 2013).
Um exemplo € o das informacdes dos clientes que, além de estar armazenadas
em banco de dados internos (CRM), podem ser encontradas nas midias
sociais. De acordo com Kaplan e Haenlein (2010), essas midias permitem que
as empresas estreitem o contato com o consumidor final, oportunizando a
reducdo de custo, se comparadas com ferramentas de comunicacao
tradicional. Jun et al. (2014) preveem mudangas nas atitudes dos
consumidores e, realizando comparagfes com a pesquisa convencional,
procuram demonstrar a credibilidade da pesquisa no trafego de informacdes. A
utilizacdo das midias sociais ndo é uma tarefa simples: além de poder exigir
uma nova forma de pensamento, tem um potencial que ndo pode ser

desprezado.

hY

Em relacdo a pesquisa que inclui midias sociais, Fan e Gordon (2014)
argumentam que € necessario que as empresas estejam em sintonia com 0s
desejos dos clientes a fim de antecipar alteracdes significativas em seus
produtos. Ndo menos relevante é o fato de que as informagBes de alguns
clientes, publicadas nas midias sociais, podem influenciar positivamente ou
negativamente o comportamento de outros clientes. Nesse contexto, o diretor
sénior de estratégia de software PLM da Siemens, localizada na cidade de
Plano no Texas, afirma: “As proximas geracdes de sistema PLM serdo
plataformas para enxergar a inovacéo, pelo fato de envolver usuarios que
fornecem informagBes necessérias para a tomada de decisdo no menor tempo
possivel” (MARTIN, 2015, p. 46).

Figura 11 apresenta exemplos de fontes de dados interna e externa a
organizacao que gera o Big Data e, ilustra os sistemas de informacéo inseridos

nas macrofases apresentadas por Zancul (2009).

Tripathy et al. (2012) utilizam a MD nos “blogs” de consumidores para
identificar conceitos no desenvolvimento de novos produtos. Essa aplicacao €

verificada em Carr et al. (2015): com uma abordagem inovadora, eles exploram
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dados das midias sociais, considerando as ferramenta ndo apenas para

marketing, mas também para o desenvolvimento do produto.

Sistemas de informacéao utilizado no CVP
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FIGURA 11 — FONTES INTERNA E EXTERNA DE DADOS.
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

O PDP gera grande quantidade de dados, assim como as midias sociais, mas
existem outras fontes que podem melhorar a “experiéncia com o produto”,
como a insercdo de instrumentos capazes de capturar dados durante a
utilizacdo do produto. Esses dados fornecem conhecimentos relevantes a
respeito de falhas nos produtos, necessidades e habitos dos clientes

(CIMDATA, 2012).
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Como exemplo de andlise da fase de utilizacdo do produto, Bhinge et al.
(2015), avaliam o ciclo de vida de bateria de celular de ions de litio por meio de
seus proprios dados. Ja, Lachmayer et al. (2014), trabalham com dados de
suspensao de carros de corridas e adicionam dispositivos (sensores) em
pontos estratégicos das pecas com o intuito de coletar dados. Apos a coleta,
eles aplicam técnicas e tarefas de MD para extrair conhecimentos que seréo

utilizados no aprimoramento das novas geracoes de produtos.
2.4.2.1. DADOS DE ENTRADA E SAIDA UTILIZADOS NAS FASES DO CVP

Li et al. (2015) analisam a entrada e a saida de dados para as fases do CVP:
« BoL (Begin of Life) — periodo referente a planejamento e
desenvolvimento (projeto e produc¢éao);
» MoL (Midle of Life) — periodo referente a distribuicdo, logistica,
distribuicdo, uso e manutencao;
* EoL (End of Life) — periodo referente a reciclagem (produtos
abandonados pelos fabricantes e/ou descartados pelos clientes),

incluindo logistica reversa e remanufatura.

A entrada da fase inicial, BoL, demanda dados dos clientes, os quais podem
ser encontrados em midias sociais. Na fase de producédo, os dados sé&o
gerados continuamente e em tempo real, de forma que sensores podem ser
instalados para monitorar e fornecer informacdes sobre os parametros do

ambiente, do produto e dos desgastes dos equipamentos.

A fase MolL, na qual estdo os dados gerados pelo setor logistico, tem como
entrada informacdes de pedidos, as quais podem ser transformadas em
arranjos inteligentes. Na manutencéo, recorre-se aos dados de entrada do
monitoramento do ambiente, os quais podem oferecer instru¢cdes de apoio na

prevencgao de avarias.

Na fase EoL, as decisfes se baseiam na reciclagem e no descarte do produto.
A partir das informacdes originadas da fase MoL, é possivel maximizar os

valores dos produtos na fase EoL.
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Entrada: Entrada: Entrada:
- demanda dos clientes; - manual do usuario; - historico de manutencao;
- manutencdo e falha; - producdo; - status do produto;
- colaboradores. - Suporte & manutencao. - ambiente de uso.
Saida: Saida: Saida:
- especificacdo do projeto; - status do produto; - reciclagem;
- Informacdo de producdo. - ambiente de uso; - status do produto;
- plano de manutencdo - desmonte.

FIGURA 12 — INFORMAGOES DE ENTRADA E SAIDA PARA CADA FASE DO CVP
FONTE: ADAPTADO DAS TABELAS DE LI ET AL. (2015, P. 6 E 7).

A Figura 12 sintetiza as informacdes de entrada e saida para as fases do CVP.

As entradas e as saidas de informacdes mostradas na Figura 12 denotam
elevado volume de dados. Esse volume apresenta potencial para a extracdo do
conhecimento que pode apoiar o PDP.

O framework desenvolvida por Li et al. (2015), ilustrado na Figura 13,
apresenta as etapas desenvolvidas na fases BolL, MoL e EoL, o
desenvolvimento do modelo proposto tem como foco a fase Bol,
especificamente na etapa do projeto de produto que agrega a atividade da

tomada de deciséo sobre o detalhamento do produto.
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FIGURA 13 — FRAMEWORK DO BIG DATA NO PLM
FONTE: TRADUZIDO DE LI ET AL. (2015, P. 8)
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2.5. QUALIDADE DOS DADOS

Nos ultimos anos, é grande a variedade de tipos de dados linguisticos e visuais
presentes em midias sociais e nos sistemas de informacdo, em que dentre
outros, sdo produzidos textos, musicas, informac6es de projeto e imagens. Tal
variedade vem recebendo a atencéo de pesquisadores e profissionais, dando
origem a investigagcdes mais avancadas sobre o conceito de qualidade dos
dados (BATINI et al., 2015).

Tais pesquisas tém como proposta a analise da composicdo dos dados em
suas diferentes dimensdes (WANG, 1998; PIPINO et al., 2002; LEE et al.,
2002; OLSON, 2003). Batini et al. (2015) corroboram essas linhas de
pensamento e destacam que a qualidade de dados €& um conceito
multifacetado, cujas definicbes possuem diferentes dimensdes. Em razao
disso, tais autores tém discutido as caracteristicas estruturais e especificas dos
diferentes tipos de dados. Para Orr (1998), qualidade dos dados ndo é para
garantir que ele seja perfeito, mas sim, que seja suficientemente consistente no

apoio da tomadas de deciséo.

Merino et al. (2016) afirmam que, quanto a qualidade, existem diferentes
modelos, mas estes se restringem a avaliar dados regulares, de forma que
nenhum deles foi adaptado as novas exigéncias do Big Data. Por isso,
propuseram um modelo denominado “3As Data Quality-in-Use model”, cujo
objetivo é fornecer indicadores de confiabilidade na etapa de analise de dados
no Big Data. Nesse modelo de avaliacdo, sdo consideradas trés caracteristicas
do projeto Big Data.

« Adequacdo contextual — o conjunto de dados® deve estar em
consonancia com o dominio de interesse, independentemente de seu
formato (estruturado ou néo estruturado), de seu tamanho ou de sua
velocidade. Assim, é importante que esses dados sejam relevantes;

semanticamente compreensiveis e precisos; que demonstrem

®Conjunto de dados seré tratado no presente trabalho como uma parte da extracéo de dados
de uma fonte.
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credibilidade; e, para casos confidenciais, que sejam utilizados pelo

mesmo grupo autorizado a desenvolver a analise;

* Adequacédo temporal - os dados devem estar dentro de um intervalo
de tempo apropriado para a analise. Assim, devem ser:

0 concomitantes — devem estar no mesmo intervalo de tempo;

0 atuais — devem ser semelhantes em seus tempos, pois a fusdo de
dados de diferentes temporalidades pode causar ruidos’® na
analise;

0 oportunos — devem ser devidamente atualizados, e seus periodos
de tempo convenientes para analise,

o frequentes — devem possibilitar a producéao de resultados quando
h& necessidade de andlise de tendéncias.

» Adequacédo operacional — refere-se as condicbes em que os dados
podem ser analisados e processados por um conjunto de
tecnologias, sem que se deixe parte do conjunto de dados fora do
processamento e da analise. Na relagcdo custo/beneficio e
desempenho, devem-se considerar o volume, a velocidade e a
variedade dos dados. Dessa forma, o conjunto de dados deve ter:

o disponibilidade - facilmente recuperavel e acessivel para a
analise;

0 autorizacdo para os fins previstos;

0 representacao eficiente, a fim de evitar o desperdicio de recursos,

0 possibilidades de auditoria para permitir rastreamentos e

possiveis alteracoes.
2.6. MODELOS DE REFERENCIA PARA O PDP
Back et al. (2008) e Rozenfeld et al. (2006), tratando de processo de negdcio

relacionado a gestdo do CVP com foco no PDP, propdem modelos de

referéncia que sdo destaques no cenario nacional.

® Conjunto de dados inconsistente com o restante dos dados existentes. Exemplo: erro
dedigitacdo ou medi¢des, dados incompletos, corrompidos ou distorcidos, entre outros.
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O modelo de referéncia proposto por Back et al. (2008) € composto por trés
macrofases: i) planejamento do projeto; ii) elaboracdo do projeto do produto; iii)
implementacéo do lote piloto. Essas macrofases se decompdem em oito fases:
i) planejamento do projeto; ii) projeto informacional; iii) projeto conceitual; iv)
projeto preliminar; v) projeto detalhado; vi) preparacdo para producao; Vii)

langcamento; viii) validacéo.

O modelo de referéncia de Rozenfeld et al. (2006), mostrado em alto nivel de
abstracdo na Figura 16, € composto por macrofases, fases, atividades e
tarefas. Esse modelo, com previsao de pré-projeto, subdivide-se em
planejamento estratégico de produtos e planejamento de projetos.

O planejamento estratégico de produtos tem como objetivo gerar um plano que
contenha o portfolio dos produtos e a especificacdo das caracteristicas e metas
de novos produtos. Seus principais participantes sdo os membros da diretoria e
0s gerentes funcionais. O planejamento do produto orienta o projeto,
apresentando a viabilidade de seu desenvolvimento. Ou seja, é utilizado como

orientacdo para a macrofase de desenvolvimento, decomposta nas seguintes

fases.

. Projeto informacional - etapa de identificacdo das necessidades dos
clientes e dos requisitos dos produtos e também de levantamento de
informagdes dos produtos concorrentes.

. Projeto conceitual - desenvolvimento de atividades de busca, criacao,
representacao e selecdo de solucdes para o problema do projeto.

. Projeto detalhado — seu objetivo € a finalizacdo e o desenvolvimento
das especificacOes do produto. Essa fase corresponde a concepcéo
do produto e tem como resultados as configuragbes finais, a
especificacdo dos componentes, os desenhos finais com tolerancia,
o prototipo funcional e o projeto dos recursos necessarios.

. Preparacao da producao - homologagéo do produto e treinamento do

pessoal.
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. Lancamento — estabelecimento dos processos de vendas,
treinamento da forca de vendas, distribuicdo, assisténcia e

atendimento aos clientes.

Processo de Desenvolvimento de Produto

I
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FIGURA 14 — PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DE PRODUTO
FONTE: ROZENFELD ET AL. (2006, P. 44)

O pos-desenvolvimento é  subdividido em acompanhamento do
produto/processo e sua possivel descontinuidade. Nessa fase, as acdes de
acompanhamento do produto podem gerar informacdes que indicam melhorias

no produto ou a descontinuidade de sua producao.

Rozenfeld et al. (2006) argumentam que o0 entendimento e a visdo de cada
pessoa participante no PDP resultam na criacdo de diferentes visdes e
linguagens proprias,0 que pode gerar ineficiéncia e dificuldade na integracéo e
na comunicacao. Esse modelo de referéncia tem o propdésito de criar um ponto
de vista comum entre os participantes do processo. A ideia € que o modelo de
referéncia seja genérico, o que favorece sua adaptacdo as diferentes

realidades encontradas nas empresas.

Zancul (2009) avalia os modelos de referéncia do processo de negdcio, 0s

guais séo resultado de projetos de pesquisa e de trabalhos padronizados
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realizados nas industrias (modelo unificado do PDP, projeto TFB-57, projeto
PLM4KMU e modelo da empresa IDS Scheer).

2.6.1. IDENTIFICACAO DAS ETAPAS DO PROJETO INFORMACIONAL

Este trabalho se restringe ao projeto informacional, fase da identificagdo dos
requisitos e das necessidades dos clientes. Essa primeira fase da macrofase
do desenvolvimento tem como objetivos auxiliar as tomadas de decisédo e
melhorar os elementos obtidos na fase anterior. Atende, portanto, a dois
propoésitos, que determinam o sucesso das fases subsequentes: direcionar as
etapas seguintes do desenvolvimento do produto e utilizar os preceitos
construidos para a tomada de decisédo ao longo do CVP.

Back et al. (2009) apresentam uma lista das atividades do processo de
planejamento do produto. O modelo proposto pode sugerir conhecimentos
novos e Uteis nas seguintes atividades.

* Andlise do consumidor — identificar as necessidades e os desejos
dos consumidores.

* Andlise dos concorrentes — analisar os produtos concorrentes e
comparar aos produtos da empresa.

» Descricdo dos requisitos — identificar os requisitos do mercado e
utilizar informagdes dos consumidores, dos produtos da prépria
empresa (novos ou velhos), dos produtos concorrentes, das
patentes, dos requisitos de diferentes mercados, da legislacéo e das
normas.

* Integracdo dos conhecimentos — agregar novos conhecimentos ao

processo.

Segundo Rozenfeld et al. (2006), no modelo de referéncia, a fase do projeto
informacional possui o0 objetivo de utilizar informacdes coletadas nas fases de
planejamento e em outras fontes de dados, ou seja, desenvolver um conjunto
de informacdes para ser utilizadas como base para etapas posteriores,

inclusive para a definicdo de critérios de avaliacdo e tomadas de deciséo.
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A Figura 17 mostra, por meio dos retangulos, as atividades do projeto

informacional.

Atualizar o Plano do
Projeto Informacional

Idéia do produto
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Revisare
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FIGURA 15 — PRINCIPAIS INFORMACOES E DEPENDENCIAS ENTRE AS ATIVIDADES DA
FASE DE PROJETO INFORMACIONAL
FONTE: ADAPTADO DE ROZENFELD ET AL. (2006, pP. 212).

Na atividade de revisdo e atualizacdo do escopo do produto, para estudar
problemas relacionados ao projeto, procura-se reunir 0 maior volume possivel
de informacdes, tais como: i) tipo de produto; ii) tipo de projeto; iii) volume
planejado de fabricacdo; iv) desejos explicitos expostos pelos clientes; v)
restricbes ao projeto e ao produto. Nessa atividade, podem ser necessarios
mais conhecimentos referentes aos produtos da empresa, além de estudos de
produtos similares, concorrentes, tecnologias e métodos de fabricacédo

disponiveis.

A atividade de identificacdo dos requisitos dos produtos envolve a coleta das
necessidades dos clientes em cada fase do CVP. Para isso, ROZENFELD et
al. (2006) e BACK et al. (2008) recomendam a utilizacdo de algumas

ferramentas, tais como: QFD (Quality Function Deployment)™®, questionarios,

1% possibilita estabelecer relagdo entre as necessidades dos clientes e os requisitos do projeto
e auxilia a equipe a buscar o consenso nas diferentes definicdes do produto.
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entrevistas, checklist, brainstorming, diagrama de afinidades. Logo, o modelo
proposto nesta tese torna-se uma ferramenta complementar, podendo gerar
conhecimentos provenientes de diversas fontes de dados. Fato relevante € que
os resultados (informacgdes) das ferramentas sugeridas podem ser utilizados

como matéria prima a ser aplicada no modelo proposto.

Na atividade de definicdo dos requisitos do produto, as informacdes da “voz
dos clientes” podem ser associadas as caracteristicas do produto. Dessa
forma, o modelo proposto pode ser utilizado para ampliar a “voz dos clientes” e,

consequentemente, descobrir novas caracteristicas para o produto.

Portanto, a utilizacdo do modelo proposto no projeto informacional pode
resultar em novos conhecimentos, que serdo Uteis nas atividades que exigem

melhor compreensao do produto.

2.7. TECNICAS DE VISUALIZACAO

As técnicas de visualizagdo de informacdo podem ser utlizadas como
mecanismos para auxiliar na compreensdo dos resultados da descoberta de
conhecimento. Além de transmitir conhecimentos, essas técnicas possuem
potencial para receber comandos, tais como: i) controlar a quantidade de dados
na tela; ii) alterar a representacéo da visualizacao, iii) ajustar escalas. Lengler e
Eppler (2007) utilizaram a seguinte definicdo para técnica de visualizacao:
“...uma representacdo grafica que mostra informac6es de uma forma que é
propicio para a aquisicdo de conhecimento, desenvolvendo uma compreensao

elaborada...”.

Zhong et al. (2016) aplicaram técnicas de visualizacdo na area do Big Data,
utilizando dados dos dispositivos RFID (Radio-Frequency IDentification) para
apoiar a manufatura nas nuvens (em inglés, Cloud Manufacturing ou CM). Esse
trabalho desenvolve um modelo denominado “RFID-Cuboid”, cuja proposta é
realizar a organizacdo e o0 encadeamento dos dados originados do RFID,

sugerindo, com isso, uma visualizacdo logistica do chéo de fabrica para



50

demonstrar o desempenho no progresso da producdo e o comportamento da

logistica.

Keim e Kriegel (1996) descrevem técnicas de visualizacdo de informacéao
multidimensional, as quais sdo agrupadas em categorias geométricas,

iconogréficas, hierarquicas e orientadas a pixel.

As técnicas de projecdes geométricas geram projecOes bidimensionais e
tridimensionais em base de dados multidimensionais e revelam informacdes de
interesse da descoberta de conhecimento. A Figura 14 ilustra exemplos das
técnicas geométricas:

a) coordenadas paralelas - representam todos os atributos em uma
mesma visualizacdo e permitem realizar interpretacdes visuais entre
os atributos (RABELO et al., 2008);

b) grafico de dispersao tridimensional - eficiente para determinar a
existéncia de relagdes, padrdes ou tendéncias entre atributos. Essa
visualizacdo permite a insercdo de propriedades visuais (cor,
tamanho, forma, orientacao, etc.), aumentando o numero de atributos
gue podem ser representados;

c) matriz de dispersédo de dados - permite visualizar o relacionamento
entre os atributos. Essa técnica projeta os atributos em pares,
gerando células associadas a dois atributos que sdo mapeados pelo

eixo x (linha horizontal) e eixo y (linha vertical).
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FIGURA 16 —TECNICAS GEOMETRICAS — A) MATRIZ DE DISPERSAO DE DADOS; B)
GRAFICO DE DISPERSAO; C) COORDENADAS PARALELAS
FONTE: RABELO ET AL. (2008).
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As técnicas iconogréficas séo utilizadas para representagbes multidimensionais
e podem ser compostas por caracteristicas geométricas (forma, tamanho e
orientacdo) e caracteristicas de aparéncia (cor e textura). Essas caracteristicas
podem ser associadas aos atributos em analise. A Figura 15 ilustra algumas
técnicas iconograficas:

a) faces de Chernoff - associa as caracteristicas de uma face humana
(forma da boca, cabelos, olhos, orelha, etc.) aos atributos dos dados
(CHERNOFF, 1973);

b) grafico de estrela - utiliza um circulo como referéncia e, em seu
centro, sado projetadas linhas que representam os atributos que
emanam como raios que formam uma estrela (NASCIMENTO e
FERREIRA, 2005);

c) figura de arestas - consiste em segmentos de linhas denominados
ramos e possui trés parametros (angulo, intensidade e comprimento)

que podem ser utilizados para representar os atributos de dados.
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FIGURA 17 — A) FACES DE CHERNOFF ; B) GRAFICO DE ESTRELA; C) ARESTA.
FONTE: ADAPTADO — NASCIMENTO E FERREIRA (2005, p. 1268 E 1301).

Lengler e Eppler (2007) elaboraram um método de selecdo de técnicas de
visualizacdo de uma perspectiva sistematica, embasada na légica da tabela
periodica dos elementos quimicos, como mostra 0 Anexo A. Nessa pesquisa,
encontraram aproximadamente cento e sessenta métodos visuais, que foram
reduzidos a cem métodos por meio de alguns critérios de selecéo: i) o método
deve ser documentado; ii) ter sido previamente aplicado na vida real; iii) estar
apto a representar conhecimento intensivo; iv) ter sido aplicado por nao-

especialistas, v) ter sido previamente avaliado.
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As técnicas de visualizacdo de dados séo organizadas na tabela, apresentada
no Anexo A, em seis grupos: i) quantitativas representadas por graficos de
linha, pizza, barra ou areas; ii) informagfes, que representam visualmente os
dados e ampliam a cognicdo (conhecimento e percepc¢éao); iii) conceitual, que
representa o0s relacionamentos dos elementos com capacidade para
representar conceitos qualitativos; iv) metaféricas, que representam metaforas
visuais; v) estratégicas, que representam as estratégias nas empresas; Vi)

compostas, que contemplam as visualizacdes de dois ou mais grupos.

Além de serem organizadas em grupos, as técnicas de visualizacdo sao
classificadas em dimensdes: i) complexidade da visualizacdo; ii) area de
aplicacao; iii) ponto de visao; iv) tipo de ajuda esperada, v) tipo de informagao.
As linhas da tabela representam sua complexidade (quanto mais direita, maior
sua complexidade). Em relacdo as cores das letras, o preto representa as
informagdes estruturadas; o azul, as informagOes de processo. Na posicdo
central, acima de cada quadro, esta representado o ponto de visdo. Essa
tabela apresenta avaliacdes atualizadas e esta disponivel também em versao
interativa online’!, na qual, posicionando-se o cursor do mouse sobre cada

método, aparecera uma figura que o representa.

Ywww.visualliteracy.org/periodic_table/periodic_table.html
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3. METODO DA PESQUISA

Neste capitulo, descreve-se a abordagem adotada para a pesquisa.

Declara-se, inicialmente, a op¢do pela metodologia tedrico-conceitual. Essa
abordagem tem o objetivo de elaborar um cenério sobre um tema pré-definido
para identificar, desenvolver e aprimorar determinada area do conhecimento
(MIGUEL, 2007).

A Figura 18 mostra os aspectos relacionados a natureza, a abordagem, aos
objetivos e aos procedimentos técnicos adotados.

[ Pesquisa Tedrico-Conceitual ]
_
[ Natureza ] [Abordagem ] [ Objetivo ] [ Procedimentos Técnicos ]
[ Aplicada ] [ Qualitativa ] [ Descritiva ] —[ Pesquisa Bibliografica

)
=
Original

Subsidio para Desenvolvimento do
Modelo Proposto

- Crisp-DM

- Qualidade dos Dados
- Analise de Facetas

- Arquitetura

4[ Aplicagao do Modelo ]

FIGUrA 18 — PROPOSTA METODOLOGICA
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

Para Wazlawick (2010), um trabalho original corresponde a busca de um
conhecimento novo com base em observagbes e teorias construidas para
explica-lo. No caso deste trabalho, cada fase do modelo proposto foi construida
com base em observacbes e teorias, e teve como finalidade gerar novos

conhecimentos. A pesquisa pode ser caracterizada como aplicada, pois atende



54

ao interesse pratico de apoiar processos ou produtos conforme as
necessidades do mercado (TURRIONI e MELLO, 2012).

De acordo com Miguel et al. (2011), a diferenga entre a pesquisa quantitativa e
a qualitativa é que a primeira tem sua esséncia nos elementos do objeto de
estudo, ao passo que a qualitativa se preocupa com 0s processos. Martins
(2010) corrobora esse argumento ao afirmar que o foco da abordagem
qualitativa sdo os processos e seus significados. Logo, a abordagem qualitativa
pressupde o delineamento do contexto da pesquisa, ndo € muito estruturada,
tem mdltiplas fontes de evidéncias e atribui importancia a realidade

organizacional.

Quanto aos objetivos, a pesquisa é classificada como descritiva. Seu intuito é
equilibrar as perspectivas académicas e as industriais, proporcionar maior
familiaridade com o problema e aprimorar ideias, descobertas ou confirmagdes
de intuicbes. A pesquisa descritiva visa descrever as caracteristicas de
determinado fenbmeno e possibilita 0 uso de técnicas padronizadas para a
observacéo sistematica (TURRIONI e MELLO, 2012). Da mesma forma, Cervo
et al. (2007) referem-se a pesquisa descritiva como o ato de observar, registrar,
analisar e correlacionar os fatos sem interferéncias. Para Miguel et al. (2011), a
pesquisa empirica descritiva direciona para uma compreensao real dos
processos, pois tem como preocupacdo o desenvolvimento de modelos, por
meio dos quais se podem descrever as relagbes causais existentes na

realidade.

3.1. PROCEDIMENTOS TECNICOS

Neste item, apresentam-se 0s procedimentos técnicos e as diretrizes para a
conducgédo e o desenvolvimento da pesquisa. A base é a pesquisa bibliogréafica,
por meio da qual o cientista pode encontrar o que ha de disponivel sobre
determinado assunto na literatura (MARCONI e LAKATOS, 1996).

Gil (2009) menciona a pesquisa bibliografica como um elemento importante

para o delineamento do tema, identificando dois grandes grupos: fontes de
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“papel” e dados fornecidos por pessoas. Como o escopo deste trabalho é o de
uma modelagem conceitual, o0 metodo de pesquisa adotado € classificadao
como tedrico-conceitual. Assim, o desenvolvimento do modelo proposto foi
embasado em uma ampla revisdo bibliografica e na compilacdo de conceitos

provenientes de artigos de diversos autores.

A pesquisa bibliografica foi realizada em dois momentos: uma Revisao
Sistematica da Literatura (RSL), detalhada na secédo 2.1.1, seguida de uma
revisdo bibliografica. Para essa revisao bibliografica, foi utilizado o Portal de
Periddico da Capes, no periodo de 2008 a 2016, com as seguintes palavras
chaves: Knowledge Discovery in Database; Big Data; Product Life Cycle
Management; Data Mining; Visualization Techniques; Machine Learning; Social
Media e Quality of Data.

3.1.1. REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA - RSL

Foi realizada no ano de 2014 e publicada em 2016 uma avaliacdo Bibliométrica
para a Descoberta de Conhecimento na Gestdo do Conhecimento (RABELO e
CAMPOS, 2016). Essa avaliacdo forneceu ideias e direcionou a RSL, cujo
objetivo foi identificar trabalhos publicados até meados de 2016 a respeito de
temas especificos da utilizacdo do Big Data no CVP. Esta fase da pesquisa foi
norteada pela seguinte questdo: “O que ha de pesquisas disponiveis na
literatura sobre a éarea de analise de dados e desco berta de
conhecimento, e que utlizam o Big Data para apoiar as fases
contempladas no CVP?".

Por meio dessa revisdo, foram identificadas lacunas no que se refere a
pesquisas e aplicacbes efetivas, bem como a utlizacdo do elevado e
heterogéneo volume de informacdes (texto, video, imagens e som) que
poderiam levar a descoberta de conhecimento e apoiar as fases do CVP

(introducéo, crescimento, maturidade e declinio).

A RSL é uma ferramenta para o mapeamento de publicacdes cientificas sobre

temas especificos, apoiando a construcdo de ideias e a otimizacdo do
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conhecimento para embasar a teoria cientifica sobre tais temas. Levy e Ellis
(2006) tratam a RSL como um processo de coleta, conhecimento,
compreensao, andlise, sintetizacdo e avaliagdo de um conjunto de artigos
cientificos. Da mesma forma, Kitchenham e Charters (2007) afirmam que, para
atingir os objetivos da RSL, € preciso identificar, avaliar e interpretar os

trabalhos realizados sobre o tema de interesse.

Na Figura 19, apresentam-se as trés fases propostas por Levy e Ellis (2006)
para caracterizar uma RSL. A fase de entrada seria a da selecdo dos trabalhos
preliminares, isto €, do material relacionado ao assunto de interesse, e também
do plano de conducéo da RSL, que é um documento destinado a descricdo das
etapas e ferramentas a serem utilizadas na fase de processo. A fase de saida

seria a dos relatérios e das sinteses dos resultados.

2. Processo

1. Conhecer a literatura.

2. Compreender a literatura.
3. Aplicar a revisdo

4. Analisar resulta

5. Compilar resultad

6. Avaliar resultad&s\_J

1. Entrada 3. Saida

FIGURA 19 — FASES DA RSL
FONTE: TRADUZIDO DE LEVY E ELLIS (2006, P. 182).

3.1.1.1. PLANEJAMENTO

Portanto, de acordo com Levy e Ellis (2006), de maneira mais abrangente, a
RSL busca:
e apoiar a compreensao do assunto de interesse, a descoberta da
auséncia de pesquisa e a existéncia das lacunas;
» solidificar a fundamentagéo teorica;
* prover evidéncia;
* apoiar as justificativas da pesquisa;

» contribuir para a estrutura da pesquisa e dos objetivos.
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Com base nas fases e etapas sugeridas por Levy e Ellis (2006) e Kitchenham e

Charters (2007), apresentam-se, na Figura 20, os processos utilizados na

pesquisa.

Entrada

Planejamento:

- Levantamento da
questao;

- Busca;

- Banco de dados;

- Inclusao e exclusao.

Processamento

Execucao:
- estudo;

- compreensao;
- aplicacéo;

- andlise;

- compilagéo;

- avaliacao.

Saida

Resultados:

- quantitativos;
- qualitativos.

FIGURA 20 — PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA
FONTE: ADAPTADO DE LEVY E ELLIS (2006) E KITCHENHAM E CHARTERS (2007).

3.1.1.2. BUsCA E BASE DE DADOS

Por meio de palavras chaves, buscou-se identificar os trabalhos cientificos para

responder a questdo norteadora desta RSL. Inicialmente, foi realizada uma

pesquisa geral com diversas palavras; na sequéncia, optou-se pela busca

avangada, utilizando-se o operador I6gico “and”. O Quadro 1 ilustra os termos

utilizados na pesquisa.

Para a realizagdo da RSL, foram utilizadas diferentes bases de dados das

areas de engenharias, administracdo, computagao e outras:

- ACM Digital Library*?;

ScienceDirect®;
Engineering ViIIage”;
IEEEXplore®®;

Scopus™.

2 http://dl.acm.org/
 http://www.sciencedirect.com/

“ http://www.engineeringvillage.com/
' http://ieeexplore.ieee.org/

1% http://www.scopus.com/
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Pesquisa Palavras chaves Opcao
de busca
* big data in product life cycle;
_ _ ) todo o
» knowledge discovery in product life cycle
geral o ' texto do
» data mining in product life cycle _
artigo
» social media in product life cycle
* “big data” and “life cycle”
» “knowledge discovery” and “product life cycle”
_ ] palavras
avancada | ¢ “big data” and “product life cycle”
chave
* “mining information system” and “product life cycle”
» “knowledge discovery” and “product life cycle”

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR.

O Quadro 2 apresenta os resultados da pesquisa para cada base de dados

com as respectivas palavras chaves.

QUADRO 2 — QUANTITATIVO DE ARTIGOS ENCONTRADOS NA RSL.

ACM Science Direct  Eng. Village |IEEE Scopus
Termos da busca Quant. Desde Quant. Desde Quant. Desde Quant. Desde Quant. Desde
Big Data 4406 2013 1156 2012 8382 2006 5394 2011 10714 2007
Big data and product
Life Cycle 27 2014 2 2014 13 2013 2 2014 12 2013
Knowledge
Discovery and
Product Life Cycle 9 2002 0 - 6 2008 8 1998 9 2006
Data Mining 30799 1993 35969 1996 59801 1996 73404 1990 86650 2007
Data Mining and
product Life Cycle 27 2009 5 2001 44 2006 40 1998 56 2004
Social media and
product Life Cycle 10 2014 0 - 6 2010 5 2003 7 2010

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR.
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3.1.1.3. CLASSIFICACAO DOS ARTIGOS SELECIONADOS

Por meio de um estudo preliminar, os artigos selecionados foram organizados e
agrupados em trés categorias, conforme objetivo contido na questédo
norteadora desta RSL:
» categoria A — aborda diretamente o tema da pesquisa com foco na
guestédo (Big Data e CVP);
» categoria B — aborda diretamente o tema da pesquisa, mas nao
considera a questdo como foco principal
e categoria C — aborda indiretamente o tema da pesquisa em questao

com foco em outros temas correlatos.

Paralelamente as buscas, realizou-se a selecéo dos artigos que aparentemente
demonstravam evidéncias significativas, isto €, que estavam em consonancia
com a questéo principal dessa RSL. Assim, a interpretacdo do artigo deveria
abordar, de alguma forma, a utilizacdo do conhecimento extraido por meio de
dados (estruturados ou ndo estruturados) e sua aplicacdo em algumas ou
todas as fases do CVP. Ou seja, deveria conter evidéncias de que tinham sido
utilizados dados internos ou externos a empresa e, posteriormente, aplicados
na descoberta de conhecimento por meio de analise, mineragao e visualizacao
dos dados. Em suma, deveria demonstrar que tais dados teriam tido utilidade

em alguma fase no processo do CVP.

Muito embora ndo mencionassem os termos Big Data e CVP, destacado na
questdo da secdo 2.1.1, alguns dos artigos apresentaram ideias Uteis que
poderiam ser aplicadas no contexto da pesquisa. Em razédo disso, os artigos

foram classificados em categorias (A, B e C).

Em resumo, a Figura 21 ilustra as etapas para a selecao e a classificagcdo dos
artigos. Na etapa um, ocorreram a selecdo dos bancos de dados e a
formatacdo da busca. Na etapa dois, foi realizada a pré-selecdo com base no
titulo, nas palavras chaves e nos resumos. Por fim, na etapa trés, foi

identificado se o artigo atendia a RSL.
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Selecéo dos Execucéo da busca Pré-selecdo do artigo com
bancos de - simples e avangada com a base no titulo, palavras
dados utilizacéo dos termos chaves e resumos

) |

Selecao final do artigo
Classificacéo do artigo '— com base no texto
completo

FIGURA 21 — ETAPAS DO PROCESSO DE SELECAO
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

3.1.2. SuBSIDIOS PARA O DESENVOLVIMENTO DO MODELO PROPOSTO

Aqui serdo descritos alguns modelos e técnicas utilizados como subsidio para o

desenvolvimento do modelo proposto.
3.1.2.1. MobELo KDD E Crisp-DM

A base do modelo proposto nesta tese foi extraida de ideias provenientes dos
modelos KDD e Crisp-DM. O modelo proposto compreende as diferentes
estruturas de dados de fontes distintas, podendo, portanto, atender as novas

demandas na area do Big Data.
3.1.2.2. QUALIDADE DOS DADOS

As dimensdes sobre a qualidade de dados encontradas na literatura (WANG,
1998; OLSON, 2003 ; BATINI et al., 2015) e o modelo “3As Data Quality-in-Use
model”, de Merilo et al. (2015) foram utilizados como subsidio para o

desenvolvimento da Fase Il do modelo proposto, descrito no Capitulo 4.
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3.1.2.3. ANALISE DE FACETAS

Utiliza-se a analise de facetas nesta tese no desenvolvimento das atividades
relacionadas com a qualidade e as caracteristicas das fontes de dados,

apresentadas na Fase Il do modelo proposto, descrito no Capitulo 4.
3.1.2.4. ARQUITETURA

O objetivo da arquitetura desenvolvida nesta tese, além de auxiliar no processo
de descoberta de conhecimento, é fornecer apoio em todo o desdobramento

das fases desenvolvidas para o modelo proposto e apresentadas no Capitulo 4.

Como o modelo proposto agrega as solugdes tradicionais e as do Big Data, faz-
se necessario que a estrutura da arquitetura utilizada como apoio a essa
modelagem contemple ambas as solucdes e, de forma clara e concisa,
descreva as fases do modelo proposto em camadas. Dessa forma, como
embasamento para o desenvolvimento dessa arquitetura foram analisadas as
arquiteturas apresentadas na literatura (ZHUANG et al., 2016; ZHANG et al.,
2017); WU et al., 2014).

3.1.3. APLICACAO DO MODELO PROPOSTO

Para avaliar a utilizacdo e identificar possiveis aperfeicoamentos, apresenta-se,
no Capitulo 5, a aplicacdo do modelo proposto em ambiente real em uma
empresa de industria e comércio de vestuario, roupas e acessorios femininos,
que acompanha as tendéncias de moda. Denominada Amarelo Manga
(INDUSTRIA AM), a indUstria atua no mercado ha aproximadamente sete anos,

e esta situada na cidade de Maringa, no estado do Parana.
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4. DESENVOLVIMENTO DO MODELO PROPOSTO

O Crisp-DM néo esta sendo atualizado para as demandas do Big Data e
tampouco para a ciéncia de dados moderna (PIATETSKY, 2014). Nesse
contexto, O modelo proposto da presente tese tem caracteristicas genéricas, o
que torna possivel realizar o processo de descoberta de conhecimento do inicio
ao fim e atender as demandas do Big Data sem deixar de considerar os

métodos tradicionais de MD.

Diferentemente das arquiteturas e modelos encontrados na literatura, o modelo
proposto apresenta uma abordagem detalhada por meio de fases, etapas e
atividades para a execucao do processo de descoberta de conhecimento, além
da sua especificidade no projeto informacional. O modelo proposto também
prevé a execucdo antecipada de atividades de ETL na modificacdo de conjunto

de dados, para aplicacdo em soluc¢des tradicionais.

Atualmente, existem varias opcdes tecnolégicas para o Big Data, como
mostram Turck e Hao (2016) no Anexo B. Essa diversidade de escolhas,
consequentemente, gera indecisdes. Assim, este trabalho propde a construgéo
de um modelo composto por quatro fases, como mostra a Figura 22, nas quais
se buscam organizar as atividades de descoberta de conhecimento, além de
auxiliar a compreenséo das solucdes tecnoldgicas necessérias.

Fase | - Diagnostico Fase Ill — Sondagem e uso de TMT

Compreender os
componentes da
empresa e tracar o(s)

obietivo(s).

Solucdes
tecnoldgicas.

s

\ 4
Compreender os dados:

: K Obter
fonte, tipo, estrutura, A

< conhecimentos.
etc. / \

Fase Il — Histérico e
compreensdo dos dados

FiGUurA 22 — FASES DO MODELO PROPOSTO
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR.

Fase IV — Descoberta
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Krishnan (2013), em relacdo ao ciclo de vida do processamento de dados,
diferencia o modelo tradicional e Big Data. Para o modelo tradicional, analisam-
se os dados para determinar um conjunto de requisitos, o que permite realizar
descobertas e obter a modelagem dos dados. Para o Big Data, os dados séo
extraidos e armazenados em uma plataforma, a qual, em seguida, é aplicada
uma camada de metadados. Dessa forma, surge uma estrutura de dados que

permite transformacao e analise.

Portanto, o modelo proposto carrega em sua esséncia as etapas definidas no
KDD e atende as demandas do Big Data, ou seja, atende aos processos

tradicionais e Big Data.

Cada fase do modelo proposto busca respostas ordenadas para as questdes
que aos poucos vao desenvolvendo concepcbes que propiciam maior
amadurecimento e, prevé solucdes tecnoldgicas para as possiveis dificuldades
encontradas nas etapas dos processos de manipulacdo dos dados. Dessa
maneira, ao final da aplicacdo do modelo, espera-se adquirir ampla visado e
diferentes perspectivas tecnoldgicas para promover a descoberta de

conhecimento.

A primeira fase, “Diagndstico”, corresponde as atividades que permitem
compreender a empresa, isto €, obter familiaridade no processo de negocio e
no dominio de aplicacdo. A segunda, “Histérico e compreensdo dos dados”,
refere-se ao levantamento das fontes de dados e suas caracteristicas, cujo
foco € a qualidade da informacdo. A terceira, “Sondagem e uso de TMT
(Técnicas, Métodos e Tecnologias)’, € composta pelo levantamento de
técnicas, métodos e tecnologias utilizadas atualmente. A quarta, “Descoberta”,
caracteriza-se pela andalise dos dados e pelo uso de técnicas de visualizagédo
na descoberta de conhecimento.

4.1. FASE | — DIAGNOSTICO
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Nesta fase, discutem-se quais conhecimentos sao relevantes para o projeto

informacional no PDP, assim como o0s questionamentos que podem surgir das

atividades do processo de planejamento do produto.

Seus detalhes, ilustrados na Figura 23, ttm como objetivo conhecer o contexto

em que o trabalho de descoberta de conhecimento esté inserido e contemplam

as seguintes atividades:

identificacdo do dominio de aplicacdo da empresa;

conhecimento dos colaboradores;

verificagao dos sistemas de informacéo e banco de dados;

pesquisa a respeito dos equipamentos de hardware existentes;

levantamento da atual infraestrutura tecnolégica;

levantamento das necessidades de dados referente ao produto;

levantamento de outras informagcbes que permitam conhecer o

ambiente da empresa.

-

FASE I

: &
ﬁ[!'_‘"%?% DIAGNOSTICO m
L Banco de
Emoresa “‘ AN ) = dados
P 3 L
9 2o g 5.1, dociclo
-4 » LA de vida do
Objetivo Colaborador Dominio de produto
aplicacao

Fase ll

FIGURA 23 — FASE | DO MODELO PROPOSTO

FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

Nesta fase ocorre a construcao do objetivo da descoberta de conhecimento, ou

seja, da diretriz que sera adotada na realizacdo da pesquisa. Com base nos

modelos de

referéncia para o PDP, destaca-se,

na fase do projeto
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informacional, a obtencdo de informacdes relevantes referentes ao produto.
Ratificando essa perspectiva, Li et al. (2014) concluem que, na era do Big Data
e com o desenvolvimento generalizado da rede mundial de computadores, 0
comportamento e as necessidades dos clientes podem ser analisados e

considerados nos projetos de produtos novos ou existentes.

A Figura 24 indica, por meio das linhas tracejadas, a aplicacdo do modelo

proposto nas atividades do projeto informacional.

Atualizar o Plano do
Projeta Informacianal

Idéia do produto

. Revisar e
Prgj'ei{) atuahxa:'n
Informacional oy ‘
Detalhar ciclo de vida do :
' produto e definir seus :
Especificagbes-Mela clientes :
*Requisitos com valores Jerificar o5 | :
mela - requisitos dos -
*informacfies adicionais clientes do produtd | sssssssssassssssnsnnssnsnnnnt
qualitativas
; Definir
(Especificacies para requisitos do
desenvolvimento — produto
modelo textual do produto) |
Definir
especificaches
meta A;:::" Documentar as
decisbes
Monitorar l tqn‘tada_s s
viablidade |— Aprovar registrar lighes
acondimica Fase aprendidas

FIGURA 24 — ATIVIDADES DA FASE DE PROJETO INFORMACIONAL E A INSERCAO DO
MODELO PROPOSTO
FONTE: ADAPTADO DE ROZENFELD ET AL. (2006, pP. 212).

Com referéncia ao projeto informacional, foi elaborada uma lista com alguns
pontos que podem pautar a definicdo do objetivo desta fase:

» produtos concorrentes e similares;

* novos nichos de clientes em potencial;

* necessidades dos clientes;

* requisitos dos clientes sobre o produto;

* requisitos do produto;
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* ideias para novos produtos.

Ressalta-se que a construcdo dos objetivos da descoberta de conhecimento

deve ser discutida juntamente com os colaboradores do dominio de aplicagéo.

4.2. FASE Il — HISTORICO E COMPREENSAO DOS DADOS

Esta fase tem como objetivo conhecer os dados ja produzidos, ou seja, o
conhecimento que foi explicitado e registrado. Seguindo o objetivo tracado na
primeira fase, é possivel manter o foco no que se deseja e, dessa forma,

pesquisar e identificar as fontes interna e externa de dados.

As tarefas que podem ser realizadas com base nas fontes de dados séo:
» |evantamento dos tipos e da estrutura de dados;
» identificacdo do propdsito com que foram gerados;
* pesquisa a respeito da qualidade e da necessidade de limpeza,
transformacao e filtragem;

» identificagéo do volume e dos demais atributos existentes.

No modelo proposto, sugere-se a aplicacdo da analise de facetas, cujo intuito €
compreender melhor os componentes chaves e as caracteristicas das fontes
de dados. Para tanto, é fundamental estudar previamente a fonte de dados que
gerara o conhecimento, uma vez que é esse estudo que direcionara a escolha
de solucdes Big Data e/ou tradicionais para o armazenamento, processamento
e andlise dos dados. Para o cenario Big Data, 0 modelo proposto neste capitulo
utiliza como base o diagrama de processo apresentado por Krishnan (2013),

detalhado na Secéao 3.3.5.

Para um melhor entendimento, a segunda fase foi dividida em etapas, como
mostra a Figura 25:

» identificagao das fontes interna e externa de dados;

» criacéo de facetas;

» avaliacdo das caracteristicas dos dados;

» decisdo quanto a solugéo tecnoldgica de armazenamento.
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Na etapa de decisdo quanto a solucdo tecnoldgica de armazenamento, o
modelo proposto sugere as tarefas de pré-filtragem, pré-limpeza e pré-
transformacdo dos dados, buscando proporcionar sua qualidade e criando

condicOes para a decisdo quanto a solucdo a ser utilizada.

C FASEINl )

N—  __~

Qualidade

Etapa 1 _ _
|dentificar fonte Variedade Volatilidade

de dados % Velocidade

_Etapa 2 Etapa 3 Pré-filtro
Criar Facetas Avaliar as Pré-limpeza
caracteristicas Pré-transformacio

Etapa 4
Decisdo da Solugdo Tecnoldgica

AR RSN AN AR R L E11_\Ir“;estéc) besssssssssnnnne sesssssnnsse,
Tradicional Big Data

Ingestao

sssessnsnn,
*ssssssnsnn®

Banco de dados Data Banco de dados
Tradicional Warehouse NoSQL

FIGURA 25 — HISTORICO E COMPREENSAO DOS DADOS
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

4.2.1. ETAPA 1 - IDENTIFICACAO DAS FONTES DE DADOS

Os trabalhos encontrados na literatura evidenciaram ou utilizaram as mais
diversas fontes de dados aplicadas no processo de descoberta de
conhecimento e tais fontes podem ser utilizadas no projeto informacional (FAN
e GORDON, 2014; LACHMAYER et al., 2014; CARR et al., 2015; Li et al.,
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2015; ZHANG et al., 2017). Nesta subsecao, por meio da Figura 26, mostra-se

uma visdo geral da integracédo dessas fontes de dados.

& Cenario das Fontes de de dados referente ao produto e clientes/consumidores
M Desenvolvimento Producao Uso e servigos Descarte
B Sistemas de informacao: Sistemas de informacéo: Sistemas de informacao: Sislemas de informacio:
| CAD-CAE -CAPP-CAM- ) CAD-CAE -CAFP - CAM - . .SCM- . SCM-
- SAE LS Aedib T el PDM/PLM - CRM - SCM CRM - SCM -ERP
N
T
E | Sistemas de informacao do ciclo de vida do produto |
' ‘ =L /NN
¥ ", |4|
T F RFID
R Intranet
N Dados internos:
o Estruturado, ndo estruturado e semi-estruturado Dados privados na
!-! > 4
?5 i ’ nuvem
Sensores _!'!_ !!!
A \m”
M P
B
| Extranet 4
E
N
T L
e ciims SOCM
i Biics
- M
E i e Sy
X = ST RAGE
T / PRAI %
E :
R Internet das coisas
N S
o) o @ ! &
EIG RS
Me® @ =
- ™ bt

FIGURA 26 — FONTES DE DADOS
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

Neste trabalho, referente ao armazenamento e a producdo dos dados, as

fontes estdo divididas em ambiente interno e externo. No ambiente interno

estdo os dados produzidos e armazenados na prépria empresa e que

geralmente sédo de acesso exclusivo. No ambiente externo estdo os produzidos
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e armazenados em recursos tecnolégicos que ndo pertencem a empresa
(midias sociais, féruns, jornais, entre outros). Conforme ilustra a Figura 26 as
fontes séo:

» sistemas de informacao - apoiam o processo de desenvolvimento do
produto (CAD, CAE, CAPP, CAM, PDM/PLM, ERP, SCM);

* intranet - rede local de computadores, circunscrita ao limite interno da
empresa,;

* RFID - tecnologia utilizada para rastrear, identificar e gerenciar
produtos;

* internet das coisas (em inglés, Internet of Things ou I0T) - conecta os
produtos do dia-a-dia, como aparelhos eletrodomésticos, meios de
transporte e maquinas industriais;

» sensores - geram dados referentes a utilizagdo do produto;

* midias sociais - postagens das necessidades e opinides dos clientes
guanto a produtos, tendéncias e inovacgao;

* extranet - rede privada que partilha informacées com fornecedores,
clientes, parceiros ou até mesmo entre pessoas da propria empresa

em locais geograficamente distintos.

As tecnologias emergentes, como sensores, RFID e comunicagcdo em rede,
favorecem o desenvolvimento de uma nova area de conhecimento denominada
IoT. Essa tecnologia oferece uma estrutura para conectar dispositivos
eletrénicos utilizados no dia-a-dia e gerar fluxo e troca de informacdes em
tempo real. Os envolvidos (stakeholders'’) nos processos ao longo do CVP
podem obter dados com a utilizagdo de dispositivos de informacbes de
produtos embutidos PEIDs (product embedded Information devices),
implantados nos recursos da producao e nas principais pecas e componentes
que fazem parte do produto (ZHANG et al., 2017). A maioria das aplicacdes
relacionada a loT gera um elevado volume de dados que, por meio de analise,
modelagem e transformacdo, levam a producdo de conhecimento. As

tecnologias digitais atendem as necessidades de armazenamento, mas as

7 Pessoa ou grupo que tem papel direto ou indireto na gestao e nos resultados da organizacéo.
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dificuldades na velocidade da descoberta de conhecimento e na gestdo de
dados permanecem (MISHRA, 2015).

As fontes de dados existentes em midias sociais possibilitam o
acompanhamento do “comportamento do consumidor”. Segundo Kotler e Keller
(2012), esse acompanhamento € definido como o estudo da conduta do
individuo em relacdo a selecdo, a compra, a utilizacdo e ao descarte do
produto, tendo em vista a satisfacdo de suas necessidades e seus desejos. Tal

conduta pode ser influenciada por fatores culturais, sociais e pessoais.

Nessa mesma perspectiva, as oportunidades podem estar disponiveis em
midias sociais, por meio das quais é possivel acompanhar as opinides dos
consumidores, suas alteracdes de sentimentos e a percepcado em relacdo aos
produtos (CARR et al, 2015). Algumas ferramentas para esse
acompanhamento  sdo  desenvolvidas com métodos  linguisticos
computacionais, como processamento de linguagem natural e outros métodos

de analise de texto em qualquer nivel de granularidade®®.

Com base nas informacfes extraidas das midias sociais quanto a pessoas e
produtos, € possivel: i) prever o movimento dos mercados de acoes; ii)
identificar tendéncias do mercado e iii) analisar defeitos dos produtos (FAN e
GORDON, 2014). Os meétodos utilizados nessas andlises incidem sobre as
menc¢des do consumidor aos produtos e consistem em gerar listas de pontos
positivos e negativos e analisar a frequéncia dos termos mencionados. Os
resultados gerados podem ser estruturados e armazenados em banco de
dados relacionais, que favorecem processos de descoberta de conhecimento

por meio de métodos tradicionais.
4.2.2. ETAPA 2 —FACETAS PARA A FONTE DE DADOS

Para melhor entender as caracteristicas das fontes de dados, o modelo

proposto desenvolve a andlise de faceta. Shiri (2014) utiliza a analise de faceta

'8 Nivel de detalhe contido nas unidades de dados. Quanto menor é o nivel de detalhes, maior
€ o nivel de granularidade e, consequentemente, maiores sdo as dificuldades de
gerenciamento.
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para categorizar termos e conceitos para o Big Data e, assim, facilitar a
compreensao e a investigacao. Diferentemente de Shiri, a analise de faceta
desenvolvida neste modelo visa a compreensdo da fonte de dados e das
caracteristicas relacionadas a qualidade dos dados, conforme apresentado na
literatura (OLSON, 2003; BATINI et al., 2015; MERINO et al., 2016).

Merino et al. (2016) argumentam que um dos desafios de se trabalhar com
volume de dados é sua qualidade, cujo papel € decisivo na confiabilidade da
entrada de dados, jA que niveis indesejados na qualidade podem gerar e
espalhar erros imperceptiveis ao longo do processo de descoberta de
conhecimento. Afirmam também que existem diferentes modelos de qualidade
de dados cuja intencédo é avaliar somente dados regulares. Portanto, nenhum
modelo foi adaptado para o Big Data. Com o intuito de ampliar esse cenario, a
andlise de faceta empregada neste modelo tem como objetivo compreender

dados estruturados e nao estruturados.

Posteriormente a escolha da faceta para a fonte de dados, foram realizados
estudos que levantaram e identificaram suas subfacetas, levando a defini¢céo

das caracteristicas, conforme apresentado no Quadro 3.

QUADRO 3 — FACETA FONTE DE DADOS.

Faceta | Sub-Facetas Caracteristicas Descricao
. Medida de quéo préximo o dado se
Acuracidade . .
aproxima da realidade
Disponibilidade em tempo Grau de atualizacéo
Relevancia Utilidade dos dados
Qualidade Completude Amplitude e profundidade
Compreensibilidade Facilidade de entendimento
Confiabilidade Indica quao correta os dados estao
Abrangéncia Aspectos relevantes da realidade
Redundancia Reducéo dos recursos informativos
ACESSO Publico Dados - (licencga livre)
Privado Dados - (licenga proprietario)
Gestao Sistemas de informacao
Controle (operacional, gerencial, executivo,
Fonte o Operagao entre outros)
de Finalidade Entretenimento Midias\ canais\ jogos
dados Pesquisa Artigos \ livros \ apostila
Informativo F6rum \ jornais \ blogs \ revistas
Estruturado Exemplo: banco de dados
Estrutura -
Semi estruturado Exemplo: XML\ RDF \ OWL
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N&o estruturado Exemplo: Videos\ textos\ fotos
Elevado A empresa nao cqmporta
armazenamento interno
Volume Médio Comporta 0 armazenamento interno
com restricdo
Baixo Permite armazenamento interno
L Discreto
Quantitativos -
Natureza Continuo
o Nominal
ualitativo -
Q Ordinal
Pesquisador
Estudante
USUArio Consumidor
Colaborador
Empresa\ industria \
comércio

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

A faceta da fonte de dados descrita no Quadro 3 esta representada por suas

subfacetas e respectivas caracteristicas.

* Qualidade — dimensionalidade apresentada na literatura:

o

acuracidade - medida da proximidade dos dados em relacéo a
realidade; para Olson (2003), essa caracteristica € uma das
mais relevantes e, caso 0 nivel ndo seja satisfatorio, nao
importa o significado das outras caracteristicas;

disponibilidade — o quanto atualizado o dado esta para ser
utilizado no momento necessario;

relevancia — grau de utilidade inserido no contexto;

completude - indica a dimensionalidade e a profundidade
esperadas, isto é, indica o nivel de presenca dos dados
necessarios para atender a demanda do negaocio;
compreensibilidade e confiabilidade - grau de facilidade de
entendimento e confianca,

abrangéncia - capacidade de representar 0s aspectos
relevantes da realidade,

redundancia - refere-se a capacidade de representar com o

uso minimo de recursos informativos.

» Acesso — referente as caracteristicas publicas e privadas:




73

0 publica — dados de acesso livres, isto é, os proprietarios ndo
cobram por sua utilizacdo, a exemplo dos dados de portais
governamentais, como IBGE, ou até mesmo de foruns de
discusséao abertos ao publico,

o privada - dados pertencentes a propria empresa, a exemplo
dos bancos de dados dos sistemas de informacdo (CRM,
ERP, SCM, entre outros).

Finalidade — origem e 0 objetivo para qual foi desenvolvido.

Estrutura - organizagdo do armazenamento. A literatura apresenta de
forma explicita trés tipos: i) dados estruturados, geralmente
pertencentes a um sistema de gerenciamento de banco de dados; ii)
dados nao estruturados, normalmente codificados em linguagem
natural; iii) dados semiestruturados tem uma estrutura que o auto
descreve (MERILO et al., 2015; BATINI et al., 2015);

Volume - quantidade de dados existentes na fonte tendo em vista
sua grandeza (gigabyte, terabyte, petabyte, etc.). Por convencéo,
foram adotados trés niveis: alto, médio e baixo, 0s quais
correspondem a possibilidade de armazenamento interno na
empresa:

o elevado - a quantidade de dados é maior que 0s recursos de
armazenamento disponiveis na empresa;

0 meédio - a empresa suporta 0 armazenamento, porém nao
garante o processamento e/ou gerenciamento,

0 baixo — as demandas sdo supridas pelos recursos de
armazenamento e processamento.

Natureza - refere-se a dados estruturados, quantitativos (discreto ou
continuo) e qualitativos (nominal ou ordinal):

0 quantitativos - representados por valores numéricos que
podem ser discretos ou continuos: os discretos referem-se a
contagens, por exemplo, o numero de compra de um
determinado produto por més; os continuos sao determinados

por escala, por exemplo, area, volume, peso e velocidade;
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0 (qualitativos - utilizados para atribuir rétulos e identificar os
atributos: dados nominais ndo apresentam ordenacao,
permitindo operacdes de igualdade ou de diferenca, por
exemplo, a respeito do estado civil (casado, divorciado,
solteiro, viavo); dados ordinais possibilitam ordenacdo, por
exemplo, dos niveis de escolaridade, de temperatura (frio,
morno e quente).

e Usuérios - pessoas que utilizam ou produzem dados.

O detalhamento proporcionado pela construcdo da “faceta” da fonte de dados
cria possibilidades de apoio as atividades das préximas etapas e fases do

modelo proposto.

Evidentemente, os trabalhos relacionados a descoberta de conhecimento tém
como objeto central estudar os dados. Dessa forma, a compreensao dos dados
em diferentes perspectivas pode evitar possiveis transtornos no processo de

descoberta de conhecimento.

4.2.3. ETAPA 3 — AVALIACAO DAS CARACTERISTICAS DO CONJUNTO DE

DADOS

Depois da definicdo da fonte, é estabelecido o conjunto de dados, para, entao,

serem avaliadas suas caracteristicas.

Sabe-se que, em qualquer tipo de arquitetura projetada para o gerenciamento
de dados do Big Data, devem ser consideradas as caracteristicas referentes
aos “3V’'s” (volume, velocidade e variedade). Além dos “3V’s”, este trabalho
adota as caracteristicas veracidade e valor, formando-se os “5V’s”, conforme
foi discutido na Secéo 3.3. Ressalva-se que a preocupacgdo € a descoberta de
conhecimento para o projeto informacional, independentemente do ambiente

(Big Data ou tradicional).

Davenport (2014) refere-se a algumas diferencas entre Big Data e analise

tradicional. No que se refere ao volume dos dados, o autor afirma que o volume
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do Big Data esta acima de cem terabytes, com fluxo constante de dados; o do
tradicional € de dezenas de terabytes ou menos, com “pool” estatico de dados.

Para a elaboracdo do formulario representado no Quadro 4, além dos “5V’s”,
consideram-se as caracteristicas referentes a subfaceta qualidade, descritas no
Quadro 3.

QUADRO 4 — FORMULARIO DO DETALHAMENTO DO CONJUNTO DE DADOS.

Detalhamento do conjunto de dados
1. Objetivo da descoberta de conhecimento

2. Informacgdes do conjunto de dados
2.1 - Fonte(s):
2.2 - Formato(s) (variedade): () Estruturado ( ) N&o Estruturado ( ) Semiestruturado

2.3 - Atualizacdo (alimentacdo da fonte de dados):
( ) Temporeal ( )Diario ( )Semanal ( )Mensal ( )Anual ( ) Outras:

2.4 - Intervalo de tempo - (periodo inicial e final ):

2.5 - Gerador (autor da fonte):

2.6 - Observagoes:

3. Acompanhamento das caracteristicas do conjunto d e dados
Avaliacédo

12 | 28 | 32

Caracteristicas Observagoes

3.1 - Credibilidade
3.2 - Veracidade
3.3 - Imparcialidade
3.4 - Utilidade

3.5 - Atualidade

3.6 - Complexidade
3.7 - Objetividade

3.8 - Inconsisténcia

3.9 - Apresenta qualidade minima ? Sim | Sim | Sim
(1))
N&o | Ndo | Nao
(D1 10)
Legenda: (1) muito baixa- (2) baixa - (3) média - (4) alta - (5) muito alta

4. Lista de recursos tecnologicos
4.1 - Hardware:

4.2 - Disponibilidade de armazenamento:
FONTE: ELABORADO PELO AUTOR
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Para a proposicao das caracteristicas do conjunto de dados, é imprescindivel

atentar para o objetivo previamente tracado na Fase | e para a identificacédo

das fontes de dados, descrita na Etapa 1 da presente fase. Levantamentos

hY

relacionados a qualidade, juntamente com as informacgdes fornecidas pela

analise de facetas, asseguram a aplicagdo desse formulario.

Para explicar melhor os itens do formulario mostrado no Quadro 4, destacam-

se:

* Item 1 — resumo do objetivo da descoberta de conhecimento tragado

na Fase I;

* Item 2 — informagdes do conjunto de dados:

o

o

Item 2.1 - nome da fonte que gerou o conjunto de dados;

Item 2.2 — conforme a literatura, os dados sao de trés tipos: i)
estruturados, semiestruturados e nao estruturados (MERILO
et al.,, 2015; BATINI et al.,, 2015); Esse item pode ser
modificado no decorrer do processo de descoberta de
conhecimento, pois existe a possibilidade de a estrutura ser
modificada;

Item 2.3 - tempo em que ocorrem as atualiza¢des da fonte de
dados, sendo relevante considerar a dimensdo da
disponibilidade apresentada por Olson (2003), além dos
atributos de concomitancia, atualidade e oportunidade
descritos por Merilo et al. (2015);

Item 2.4 - refere-se ao periodo necessario para a descoberta
de conhecimento;

Item 2.5 — refere-se aos responsaveis pela producdo do
conteldo, 0s quais podem ser. a propria organizagao,
empresas concorrentes, pessoas fisicas, ONGs, governo,
entre outras. Indiretamente, esse campo fornece indicios do

grau de credibilidade da fonte.

O Item 3 refere-se ao acompanhamento das caracteristicas do conjunto de

dados, cuja avaliacdo € realizada em conjunto com os colaboradores do
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dominio de aplicacdo. Trata-se de uma medida complexa, subjetiva e

individual, podendo variar de fonte para fonte. A avaliacdo e a mensuracéo do

conjunto de dados estabelecem até que ponto eles podem ser utilizados na

descoberta de conhecimento; para isso, € necessario atentar para as

propriedades de tais caracteristicas.

Item 3.1 — credibilidade: mede o nivel de autenticidade dos dados, de
forma a se ter certeza de que eles correspondem a uma medida real
ou de que foram obtidos por métodos de aquisicdo apropriados;

Iltem 3.2 — veracidade: mede a incerteza ou a imprecisdo dos dados,
de forma a avaliar a confianca por eles proporcionada, isto €, se 0s
dados ou os processos utilizados sdo confiaveis, e assim identificar
sua importancia;

Item 3.3 - imparcialidade: mede o nivel de influéncia da fonte dos
dados, avaliando sua isenc¢ao na intervencéo de seus dados.

Item 3.4 — utilidade: mede o propdsito da fonte de dados, avaliando
sua pertinéncia em relacdo ao objetivo da descoberta de
conhecimento; em alguns casos, essa caracteristica pode ser
estabelecida no final do processo de descoberta de conhecimento;
Item 3.5 - atualidade - mede o grau de atualizacdo de um conjunto de
dados, em correspondéncia com o objetivo tracado na Fase I,

Iltem 3.6 - complexidade - mede o grau de compreensibilidade do
conjunto de dados, avaliando quao complexa é a estrutura dos dados
e se ha necessidade de ferramentas intermediarias para torna-la
mais simples e viavel;

Item 3.7 - objetividade - mede o grau de assertividade dos dados,
avaliando a conformidade dos dados em relacdo ao objetivo do
processo de descoberta de conhecimento;

item 3.8 - inconsisténcia - mede o grau de ruidos existentes nos
dados, avaliando dados sem sentido e que nao podem ser

entendidos ou interpretados corretamente.
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As avaliagbes assumem pontuacdes que variam de 1 a 5, sendo que 1
representa intensidade muito baixa e 5, muito alta. Como a analise €
individualizada, a intensidade atribuida as caracteristicas assume significado
distinto, isto &, a relevancia da intensidade independe da pontuacédo designada
para as caracteristicas. Por exemplo, o ideal é que a intensidade da
caracteristica inconsisténcia seja préxima do nivel 1 e a da credibilidade,

proxima do nivel 5.

Por convencéo, a “qualidade minima”, apresentada no item 3.9, indica se todas
as caracteristicas possuem pontuacdo préxima do nivel de intensidade
desejado. Com base nisso, pode-se considerar o conjunto de dados habilitado
para o processo de descoberta de conhecimento. A “qualidade minima” sera

utilizada nas fases seguintes do modelo proposto.

A avaliagcdo inicial do conjunto de dados mantém sua natureza bruta; no
entanto, ao longo das fases do modelo proposto, sdo executadas atividades
que alteram esse conjunto, o que implica a necessidade de uma nova

avaliacdo das caracteristicas.
4.2.4. ETAPA 4 — DECISAO DAS SOLUCOES TECNOLOGICAS

Esta etapa visa o processamento do conjunto de dados bruto e a selecdo das
solucdes tecnologicas. Nesse processamento, busca-se melhorar a qualidade
do conjunto de dados em funcdo da solucdo a ser utilizada. A estrutura do
conjunto de dados pode ser alterada para ser suportada pelas solucdes
tradicionais e/ou Big Data, sendo assim, um conjunto de dados com
caracteristicas sustentadas por Big Data pode sofrer alteracbes para se
adequar as solucdes tradicionais. As diferencas entre as dimensdes dessas

solugbes sao apresentadas no Quadro 5.

Em razédo das diferencas entre os dados para a descoberta de conhecimento,
que pode utilizar solugdes tradicionais ou Big Data, Soares (2013) recomenda a

adocéao das seguintes praticas para garantir a qualidade dos dados:
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* melhorar a qualidade de dados estruturados por meio do

potencial que os dados semiestruturados ou néo estruturados

podem oferecer,

» realizar limpeza no volume dos dados antes ou apés o

armazenamento.

QUADRO 5 — COMPARACAO ENTRE SOLUCOES TRADICIONAIS E BiG DATA.

Dimensdes Tradicional Big Data
Processamento Orientado em lote. Orientado em lote e/ou em tempo real.
Formato Estruturados. Estruturados, semiestruturados e ndo

estruturados.

Niveis de confianca

Os dados precisam estar
em um BD e em boas
condicdes para analise.

Os dados precisam ser filtrados para
eliminar os ruidos. A qualidade dos
dados pode impedir a analise.

Limpeza dos dados

Os relacionamentos dos
dados sao identificaveis.

Os dados estéo limpos
antes de ser carregados no
BD.

Os relacionamentos dos dados podem
ndo ser identificados.

O volume e a velocidade podem exigir
métodos de analise em fluxo, dessa
forma, a limpeza pode reduzir requisitos
de armazenamento.

Localizacdo de
analise

Os dados sao direcionados
para o processamento.

Os processos e a andlise sao
direcionados para os dados.

Gerenciamento

Administracdo de um alto
percentual dos dados.

Administracdo de um percentual
reduzido de dados, em razao de seu
volume e de sua velocidade.

FONTE: ADAPTADO E TRADUZIDO DE SOARES (2013, P. 49)

Para realizar o processamento do conjunto de dados e definir a solucdo
tecnolégica adequada, foram utilizadas como base as tarefas de ingestédo e
ETL (Extract, Transform and Load), como mostra a area em destaque da
Figura 25, representada pelo retangulo com linhas tracejadas e bordas

arredondadas.

A ingestdo referente ao Big Data, para garantir o armazenamento e 0
processamento dos dados, relaciona a carga dos dados ndo estruturados a
ferramentas. A ingestado pode ser continua ou ndo e, como mostra o Quadro 5,

apresentar processamento em tempo real, em lote ou ambos.

O processo ETL é empregado na etapa inicial do KDD e, por meio das funcdes

relacionadas a extracdo, transformacdo e carga dos dados, auxilia na
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descoberta de conhecimento. De acordo com Guo et al. (2015), a ETL é
utilizada na construcdo de um DW, sendo considerada um processo complexo
que demanda muito tempo no apoio a construcdo da estrutura de
armazenamento. Em vista disso, 0s autores apresentam uma abordagem
denominada TEL (Transform, Extract and Load), cuja diferenca com a
abordagem ETL € que o processo de transformacdo é realizado antes da
extracdo, com o uso de tabelas virtuais e ndo da area de teste ou do banco de

dados temporéario.

Na ETL, a atividade de extracdo envolve a selecao de fontes com formatos de
arquivos distintos e, na transformacgéo e na limpeza, em alguns momentos, é
considerada a qualidade dos dados. Geralmente, essas atividades envolvem
alguns procedimentos, como i) remog¢do de duplicidades; ii) controle da
violacdo de integridade; iii) filtragem com base em expressfes regulares; iv)
classificacdo; v) agrupamento; vi) aplicacdo de funcdes internas. No processo
de ingestéo, a atividade de carga detém a tarefa de direcionar os dados para
um banco de dados operacional (BANSAL e KAGEMANN, 2015).

No modelo proposto, prevé-se que, antes de entrar efetivamente nos processos
de ETL ou de ingestdo dos dados, os quais serao focados na parte destinada
ao armazenamento e retomados na Fase lll, sejam aplicadas as tarefas
denominadas pré-filtragem, pré-limpeza e pré-transformacéo, as quais, além de
apoiar na decisdo da solucao tecnologica, proporcionam melhorias no conjunto

de dados.

A compreensao da qualidade, das caracteristicas do conjunto de dados e das
informacdes referentes aos recursos tecnolégicos disponiveis na empresa

possibilita 0 emprego do diagrama de atividades apresentado na Figura 27.

Esse diagrama utiliza como referéncia os 3V's” (volume, velocidade e
variedade) para realizar modificacbes no conjunto de dados. O intuito é
melhorar a qualidade e ndo afastar nenhuma possibilidade de aplicacdo desse
conjunto em solugdes tradicionais. Tais solucdes estdo sendo utilizadas héa

mais tempo, se comparadas as solucdes Big Data. Portanto, suas técnicas



foram testadas,

modificadas e atualizadas,

confiabilidade em sua utilizacéo.
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FIGURA 27 — DIAGRAMA DE ATIVIDADES

FONTE: ELABORADA PELO AUTOR
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Atividade 1

A avaliacdo do conjunto de dados deriva da execucdo da Etapa 3, cujos
resultados sédo descritos no formulario de detalhamento do conjunto de dados
apresentado na Quadro 4. Uma vez que sao executadas as tarefas de pré-
filtragem, pré-limpeza, e pré-transformacéo, faz-se necessario retornar a Etapa
3 para realizar nova avaliagdo do conjunto de dados, principalmente das

caracteristicas descritas no item 3 do formulario.
Atividade 2

Verificada a qualidade minima exigida no conjunto de dados, confronta-se o
volume desse conjunto com a disponibilidade de recursos da empresa, isto €,
avalia-se a capacidade da empresa para suportar a demanda de

armazenamento e processamento.
Atividade 3

Essa atividade avalia a velocidade com que os dados sdo produzidos. Em
alguns casos, para manter o equilibro e a uniformidade na manipulacdo do
crescimento dos dados, sdo necessérias ferramentas de alta escalabilidade®®.
Para esses casos, as solucdes Big Data oferecem ferramentas, como o
Hadoop que, por meio de nds de clusters, utiliza a computacéo distribuida para

manter a alta escalabilidade.
Atividade 4

Para conjunto de dados com elevado volume e que ndo exige alta
escalabilidade, avalia-se a possibilidade de reducéo do conjunto de dados.
Caso seja possivel, aplicam-se as tarefas de pré-filtragem, pré-limpeza, e pré-
transformacdo. Algumas das possibilidades proporcionadas por essas tarefas
sédo:

e converter videos em audios, visando reducéo do volume de dados;

19 Facilidade de reconfiguragdo nos casos em que seja necessario utilizar mais recursos
computacionais
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e converter audios em texto, pois arquivos de textos sdo menores e
menos dispendiosos;

» utilizar somente os arquivos de metadados;

« filtrar os dados de interesse e adiciona-los a um banco de dados
estruturado, modelado previamente de acordo com os dados filtrados.

Nos casos em que o volume dos dados € elevado e ndo permite reducao,

indica-se a utilizagao das soluc¢des Big Data.
Atividade 5

Nesta atividade, em que se avalia a estrutura do conjunto, preenchida no item
2.2 do formulario ilustrado no Quadro 4, o volume do conjunto de dados nao é

problema para o armazenamento e o processamento.

Para casos estruturados indicam-se as soluc¢des tradicionais. Para outras
estruturas, avalia-se a possibilidade de sua modificagdo, conforme a proxima

atividade.
Atividade 6

Para situacbes em que o conjunto de dados € semiestruturado ou nédo
estruturado, aplicam-se as tarefas de pré-filtragem, pré-limpeza, e pré-
transformacado para verificar a possibilidade de torna-lo estruturado e, assim,

possibilitar condi¢cdes para a utilizacdo de solugdes tradicionais.

4.3. FASE lll - SONDAGEM E USO DE TMT

Esta fase € composta por duas etapas: preparacdo dos dados e avaliacdo das

solugdes tecnoldgicas para armazenamento, como mostra a Figura 28.

Uma vez compreendido o conjunto de dados, conforme as fases anteriores, as
etapas de preparacdo dos dados e de identificacdo das possibilidades de
solugcbes de armazenamento serdo realizadas com menos duvidas e

incertezas.
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FIGURA 28 — ETAPAS DA FASE llI
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

Esta fase evidencia as possiveis e recentes solu¢des tecnoldgicas que déo
suporte as caracteristicas dos conteudos do conjunto de dados. Em patrticular,
as ferramentas de codigo aberto que, s&do essenciais para pesquisas
relacionadas ao Big Data. Até mesmo grandes corporacdes como a IBM?(
International Business Machines) estdo aderindo as solucbes de codigo aberto

para o Big Data.
4.3.1. ETAPA 1 — PREPARAGAO DOS DADOS

A Etapa 4 da Fase Il atende a necessidade de limpeza, filtragem e
transformacao apresentadas na ETL com o intuito de melhorar a qualidade dos
dados e auxiliar na decisdo de solucdes tradicionais ou Big Data.
Diferentemente disso, a Etapa 1 da Fase lll, embora atenda as mesmas
necessidades, tem a finalidade de preparar o conjunto de dados para o

armazenamento e/ou para a analise de descoberta de conhecimento.

O pré-processamento € um dos processos operacionais do KDD e tem como
objetivo a preparacdo dos dados que serdo aplicados nos algoritmos de MD
(FAYYAD et al., 1996a; GOLDSCHMIDT et al., 2015). As atividades de ETL
possuem 0 mesmo objetivo, no entanto, geralmente sdo aplicadas no
armazenamento em um DW (SALAKI et al., 2016; GUO et al., 2015; BANSAL e
KAGEMANN, 2015).

20 https://www.ibm.com/br-pt/marketplace/biginsights



85

No Big Data, a preparacdo dos dados € denominada de ingestdo e, embora
teoricamente execute 0 mesmo papel do pré-processamento do KDD, possui
ferramentas especificas para transformar e utilizar os dados no Big Data. A
ferramenta Sqoop desempenha essas funcbes quando transfere dados de
banco de dados relacionais para o Hadoop (BENGFORT e KIM, 2016).

Enquanto na arquitetura de Zhang et al. (2017), ilustrada na Figura 9, a
preparacdo dos dados (limpeza, transformacédo e integracdo) ocorre entre os
estagios de armazenamento dos dados brutos e as tarefas de descoberta de
conhecimento, no modelo proposto, a preparagao é realizada anteriormente ao
efetivo armazenamento. Como as solugdes tradicionais ja estdo consolidadas e
Sdo0 menos custosas, a preparacdo antecipada do conjunto de dados pode

direcionar seu uso por essas solugoes.

No modelo proposto, as tarefas de limpeza, filtragem e transformacdo tém
como objetivo amenizar problemas referentes a valores ausentes e ruidosos,
remover dados indesejados e mudar a natureza ou a grandeza dos dados. Na
transformacao, pode haver necessidade de conversao e de caracterizacdo dos
dados, uma vez que os algoritmos de classificagdo trabalham com dados

discretos.

Dentre as dificuldades encontradas na preparacdo dos dados, destaca-se o
tratamento de dados ausentes. Como solucdo desse problema, o teorema
HACE, de Wu et al. (2014) prop6e um modelo em que cada item de dado &
representado como uma distribuicdo amostral do conjunto de dados e néo
como dado isolado; dessa forma, os parametros estimados sdo obtidos por
esse modelo. Como exemplo, os autores relatam o emprego de média e
variancia no algoritmo NaiveBayes para o desenvolvimento de um modelo

classificador.

Como os conteudos das fontes de dados podem ser diversificados, observa-se
que, muitas vezes, os trabalhos de preparacdo dos dados requerem
procedimentos especificos. Inclusive, ha circunstancias em que os envolvidos

com os trabalhos de descoberta de conhecimento desenvolvem suas proprias
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ferramentas para realizar a preparacdo dos dados. Davenport (2014)
argumenta que, para trabalhar com elevado volume de dados, sdo necessarias
pessoas com habilidade para: i) desenvolver algoritmos para transformar dados
nao estruturados em estruturados; i) analisar dados; iii) interpretar os

resultados; iv) orientar a execucdo dos conhecimentos adquiridos.

Solucodes tradicionais

Comercialmente, existem ferramentas proprietarias e livres, as quais auxiliam
na preparacdo dos dados. Dentre as proprietarias, tém-se: Microsoft SQL
Server Integration Services; IBM Infosphere; e Oracle Warehouse Builder. Para
as ferramentas livres (open source®), destacam-se: CloverETL; Talend Open
Studio; e Pentaho Data Integration (Kettle). As ultimas sdo desenvolvidas em
linguagem de programacao Java, cuja licenca permite que sejam estudadas,
modificadas e distribuidas gratuitamente independentemente da finalidade.
Nesta tese, o interesse € voltado para pesquisas referentes as ferramentas
livres de codigo aberto.

« CloverETL - apresenta uma interface grafica que permite facil acesso
aos principais comandos de manipulacdo dos dados, além de
transferir os contetudos dos dados de diferentes fontes.

e Talend Open Studio - permite a manipulacdo dos dados por meio de
interface gréfica e contém componentes para integrar, sincronizar e
migrar dados de diversas fontes de dados.

* Pentaho Data Integration - conhecida também como Kettle, essa
ferramenta contempla as camadas fisica, de negocios, e de
visualizacdo, sendo orientada para metadados. Além de realizar as
tarefas da ETL em ambientes de DW para solugbes tradicionais,
permite: i) transferéncia de dados entre aplicacdes e banco de dados;
i) analise dos dados; iii) limpeza dos dados; iv) exportacdo e

importacéo de dados entre os banco de dados.

2 Cadigo fonte de um software livre que pode ser modificado e adaptado para diferentes
finalidades.
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Em relacdo as solugdes tradicionais, 0 modelo proposto se atém a integracéo
dos conjuntos de dados de diferentes BD (Banco de Dados) relacionais, os
quais sdo utilizados no armazenamento dos dados oriundos de sistemas de

informagédo empregados na gestdo do CVP, como CRM, PLM, ERP.

Essa integracao torna-se evidente no Seabase, um BD em nuvem que, em sua
arquitetura, permite compor diferentes bancos, como MySQL, Oracle, SQL
Server, PostgreSQL e Firebird. Embora haja essa integragdo, o Seabase néo é
considerado um conjunto de banco de dados, pois ndo ha armazenamento de
dados persistente, apenas o armazenamento dos metadados necessarios.
Essa abordagem é promissora para ETL, jA que reune mudltiplas fontes de
dados relacionais e, por meio da virtualizacdo dos dados, se constitui como
uma abordagem unificada. Essa virtualizacdo, envolvendo um processo de
extragcdo de elevado volume de dados, permite, por meio de camadas
abstratas, que o contetudo permanec¢a em seu local de origem.

Nesse contexto, baseando-se no Seabase, Guo et al. (2015) realizam a
transformacdo dos dados antes mesmo da extracdo. Para tanto, empregam o
conceito da virtualizacdo para agregar ao processo de transformacdo uma
camada virtual do modelo CCEVP (Cloud Computing Basead Effective-Virtual-

Physical).

Na mesma linha de raciocinio, Basal e Kagemann (2015) propdem a utilizacao
de relagcdes semanticas, considerando-as importantes para a integracdo dos
dados de fontes heterogéneas. A aplicacdo semantica dos atributos do
conjunto de dados, realizada pela ETL, permite uma integracdo mais detalhada
dos dados. Os autores recomendam a utilizacdo e a insercdo da semantica em

sistema de cddigo aberto, destacando como exemplo a ferramenta CloverETL.

Para fontes com elevado volume de dados, cuja migracdo entre diferentes
repositérios se mostra inviavel, uma possivel solucdo pode ser a incorporacao
da proposta de Guo et al. (2015). Esse modelo busca realizar previamente a

transformacao, antes mesmo da extracao.
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Considerando as dificuldades das fontes cujo volume inviabiliza a migragao de
dados entre diferentes repositorios, uma das solu¢cdes pode ser a juncdo da
proposta de Guo et al. (2015), no sentido de realizar a tarefa de transformacéo
dos dados anteriormente a extracdo, com a de Basal e Kagemann (2015), que
adicionam o contexto da semantica na tarefa de transformacéo. Essa juncgéo,
aliada a possibilidade de utilizacdo das técnicas de virtualizacdo, pode gerar,
tanto para a solucdo tradicional quanto para o Big Data, uma ferramenta

poderosa para o processo de preparacao dos dados.

Nas circunstancias em que a demanda de velocidade na geragao dos dados e
a variedade do conteudo dos conjuntos de dados sejam frequentes, torna-se
necessario que a capacidade das tarefas de preparacdo dos dados evolua
proporcionalmente a essas demandas. Esses casos dificimente séo

suportados pelas solugdes tradicionais de armazenamento.

Em vista disso, para o processamento de elevado volume de dados, propde-se
a utilizacdo da plataforma de computacdo distribuida denominada Hadoop,

orientada para a tarefa de ingestao de dados.

Solucdes Big Data

A ingestdo dos dados empregada nas solugbes Big Data € realizada para
obter conteddos das fontes e exporta-los para BD pertencente a familia NoSQL
(Not Only Structured Query Language), que sera discutida na proxima etapa da
presente fase. Essa familia de BD oferece suporte para dados estruturados,

semiestruturados e ndo estruturados.

Os dados estruturados, adquiridos por sistemas de informag¢do empregados na
gestdo do CVP, geralmente sdo armazenados em diferentes BD relacionais. No
entanto, para ser utilizados em ambientes Hadoop, é necessario que, antes,
esses dados sejam carregados em um dos repositorios de dados da familia
NoSQL. Dessa forma, a ingestdo proporciona a integracédo e a interacao dos
dados aos conteudos de outras fontes, 0s quais, posteriormente, podem ser

acessados por meio da aplicacdo MapReduce.
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A realizacdo de script ou de atividades manuais torna-se inviavel para a
realizacdo da tarefa de ingestdo de dados com volume elevado, pois isso
demanda um tempo consideravel. Nesse cenario, a ferramenta Apache Sqoop
(BENGFORT e KIM, 2016) permite realizar a tarefa de importacdo ou
exportacdo dos dados entre o Hadoop e diversos servicos de armazenamento
(MATTMANN et al., 2014).

Para as fontes que dispdem de dados ndo estruturados, como logs® de
sistemas computacionais, uma das solucdes para a ingestdo € a ferramenta
Apache Flume, desenvolvida para coletar e agregar grande quantidade de
dados de logs. No entanto, tal ferramenta ndo se restringe aos logs, permitindo
também a ingestdo dos conteudos originados de diversas fontes, como midias

sociais; trafego de redes; e-mails; dados de sensores.

Outra solugcéo para a ingestdo de dados € a ferramenta Apache Storm, que
possui plataforma escalavel e distribuida e realiza o processamento e a analise
do conjunto de dados em tempo real. Possui facil comunicagdo com o Twitter e
€ executada continuamente ao longo do fluxo dos dados de entrada. A
literatura relaciona as aplicaces dessa ferramenta com o microblogging twitter
(KARUNARATNE et al.,, 2017; TOSHNIWAL et al.,, 2014). Outra de suas
vantagens € o emprego da semantica no processamento de dados e nos
algoritmos de aprendizagem de maquina, o que permite a coleta das fontes de

dados em call-centers, midias sociais e sistemas de chat.

Para a ingestdo, é fundamental o cuidado com a qualidade dos dados, o que
requer dos sistemas que trabalham com volume elevado de dados a
capacidade de corrigir erros. Pensando nisso, Wang et al. (2016) propdem o
protétipo Cleanix para realizar a limpeza dos dados, carregar 0os arquivos no
HDFS (Hadoop Distributed File System), para, em seguida, aplicar as seguintes
tarefas: 1) deteccdo e correcao de valores anormais; ii) preenchimento dos
dados incompletos; iii) correcdo dos dados duplicados; iv) resolugdo de

conflitos.

22 Expressdo empregada para reproduzir, geralmente em forma de texto, o processo de registro
de eventos de sistema computacional.
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4.3.2. ETAPA 2 — SOLUCAO TECNOLOGICA DE ARMAZENAMENTO

Os procedimentos de MD exigem unidades de computacdo intensivas para
analisar e comparar os dados. Para realizar pequenas tarefas de mineracéo,
um computador de pequeno porte é suficiente, no entanto, quando as
aplicacbes envolvem volume elevado de dados, sdo necessarios mais

computadores para atender & demanda (WU et al., 2014).

Davenport (2014) define a solucdo tecnoldgica do Big Data como um conjunto
de fungcbes que determinam o desempenho do processamento, incluindo a

capacidade de manipular, integrar e administrar os dados.

Os conjuntos de dados atendidos por solucbes tradicionais dispdem de
algumas caracteristicas, como dados estruturados, processamento e
armazenamento suportado internamente pela empresa, baixa escalabilidade.
Conjuntos condizentes com a solucdo Big Data precisam de mineracéo
paralela entre o sistema de memdéria compartilhada, no qual a memédria fisica
global de um sistema é igualmente acessivel por todos os processadores, € 0
sistema de memoria distribuida, que consiste em multiplos processamentos

independentes com memorias dedicadas.

Embasados nesses sistemas de memoria, Karunaratne et al. (2017)
implementaram, por meio da ferramenta Apache Storm, versdes de algoritmos
distribuidos que rodam paralelamente em duas arquiteturas distribuidas e
realizam o agrupamento em fluxo de dados. A arquitetura centralizada prop&e
gue cada tarefa paralela e individual mantenha um conjunto completo de
pequenos agrupamentos, enquanto, na arquitetura descentralizada, cada tarefa
mantém uma imagem global dos agrupamentos, a qual € comum a todos os

recursos.

Embora essas arquiteturas nao apresentem diferencas significativas de
desempenho, Karunaratne et al. (2017) argumentam que, se o objetivo for a
estabilidade dos dados proporcionada pela transferéncia entre os periodos de

7

sincronizagao, fica evidente que o melhor emprego € o0 da arquitetura
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descentralizada. Os algoritmos aplicados nessas arquiteturas foram os do
ambiente de computacéo nas nuvens (em inglés, Cloud Computing).

Ultimamente esse ambiente tem se mostrado viavel, uma vez que dispbe de
capacidade virtual ilimitada para processamento e armazenamento de volume
elevado de dados, além de oferecer diversos recursos de hardware e software
(GOLDSCHIDT et al., 2015; BOTTA et al., 2016).

Considerando que, nesse ambiente, a utilizacdo de memoria e de
processamento ocorre na nuvem, as fontes de dados originadas na internet,
como dados da loT, podem ser manipuladas virtualmente, sem necessidade de

extrair um conjunto de dados para armazenamento local.

Ja o conjunto de dados estruturado, preparado na Etapa 1 da presente fase,
pode ser direcionado para o processo de MD ou para armazenamento em
solucéo tecnoldgica tradicional, como, DW ou BD relacionais. No caso do
conjunto de dados com caracteristicas Big Data, os dados podem ser
analisados concomitantemente com o fluxo ou passar por um processo de
ingestdo para armazenamento em BD NoSQL, os quais se contrapdem aos

relacionais por ndo utilizar SQL* (Structured Query Language).

Dentre os BD relacionais, que apresentam escalabilidade, flexibilidade e
disponibilidade, destacam-se: MySQL; Oracle; SQL Server; PostgreSQL e
Firebird. Enquanto que para os BD NoSQL: Redis; Cassandra; MongoDB; Riak;
CouchDB; OrientDB; SimpleDB; Neo4J; DEX; Titan; e CouchDb.

A familia de BD NoSQL possui técnicas e finalidades diferentes das dos BD
relacionais. Estes possuem menos diferencas entre si, se comparados a familia
dos BD NoSQL (POKORNY, 2015; CHANDRA, 2015). Dessa forma, €
importante conhecer os modelos de dados utilizados pelos BD pertencentes a
familia NoSQL. Sao eles: valor-chave; orientado a coluna; documento e grafo
(TOSHNIWAL et al.,, 2014; LOURENCO et al., 2015; POKORNY, 2015;
CHANDRA, 2015).

2 linguagem padréo de gerenciamento de dados que interage com os principais bancos de
dados baseados no modelo relacional.
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Como os BD relacionais sdo consolidados e amplamente discutidos na
comunidade cientifica e tecnoldgica, a presente tese se concentrara em
modelos de BD pertencentes a familia NoSQL. Por ser objeto de estudo e para
melhor entendimento desses modelos, 0s mesmos serdao descritos e avaliados
para posteriormente serem associados as fontes de dados que podem apoiar o

PDP no projeto informacional.

Valor-chave € um modelo utilizado para trabalhar com BD simples e de facil
operacédo, como REDIS e SimpleDB, utilizando tabela hash. Todo acesso ao
valor é realizado por meio de uma chave Unica e continua, pois o BD
desconhece esse valor. Esse modelo oferece agilidade no armazenamento dos
dados que necessitam de rapido acesso, como sessdes de usuarios e logs.
Nesta tese, o interesse se concentra no BD REDIS, que se destaca por possuir
licenca livre e codigo aberto, além de apoiar as fontes de dados com origem
em arquivos com informacgdes referentes a sessées dos usuarios de comércio
eletrébnico, como login, produtos e interesses do consumidor. Uma
caracteristica considerada como ponto forte do REDIS é a possibilidade de

realizar pesquisas rapidas.

O modelo orientado a coluna utiliza chaves mapeadas para valores, agrupados
em colunas. Esse modelo permite 0 armazenamento de conjuntos com volume
elevado de dados, como, por exemplo, os originados de sensores, RFID e até
mesmo os disponiveis em midias sociais. Existem diversos BD que operam
esse modelo, como Cassandra, Hbase e Riak, em cujas caracteristicas se

destaca a alocacdo adequada no armazenamento dos dados.

O BD Cassandra possui licenca livre e codigo aberto e, conforme avaliado por
Lourenco et al. (2015), apresenta excelentes pontuacdes na maioria dos
atributos mencionados na Tabela 3. Essa tabela apresenta a avaliagao dos BD
Cassandra e Hbase, que pertencem ao modelo orientado a colunas, e
MongoDb e CouchDb, pertencentes ao modelo documento.
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TABELA 3 — AVALIAGAO DAS CARACTERISTICAS DOS BD NOSQL

Caracteristicas Cassandra CouchDB Hbase MongoDB
Disponibilidade 5 5 2 2
Consisténcia 5 4 3 5
Durabilidade 4 2 4 4
Manutencéao 3 4 2 3
Desempenho de leitura 2 3 2 5
Desempenho de escrita 5 2 4 2
Confiabilidade 4 4 3 5
Robustez 4 3 1 3
Escalabilidade 5 2 5 2

Legenda: (5) Excelente (4) Bom (3) Médio (2) Ruim (1) Péssimo (x) Desconhecido

FONTE: ADAPTADO E TRADUZIDO DE LOURENGO ET AL. (2015, P. 19)

As caracteristicas dos BD avaliadas na Tabela 3 sao:

disponibilidade - falhas e tempo ininterrupto de operagao dos
sistemas;

consisténcia — desempenho das transacgoes;

durabilidade — se os dados validados foram gravados no disco apés
uma operacao bem sucedida (essa caracteristica esta correlacionada
a consisténcia, pois, se um sistema apresenta inconsisténcia, sua
durabilidade estara comprometida);

manutencao — facilidade nas operacdes de atualizacéo, reparagéo e
depuracéo;

desempenho — execucao das operacoes de leitura e escrita;
confiabilidade — probabilidade de auséncia de falhas no sistema por
um determinado periodo de tempo;

robustez — capacidade de lidar com erros durante a execugao;
escalabilidade — capacidade de lidar com o crescimento das cargas
de trabalho.

O modelo orientado a documento possui estrutura flexivel e ndo esta vinculado

a disponibilidade de colunas previamente definidas para manipular

documentos, que, geralmente, sdo apresentados nas extensdes XML
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(eXtensible Markup Language), JSON (JavaScript Object Notation), BSON
(Binary Structured Object Notation) e estdo armazenados em conjunto de
valores no campo valor chave. Alguns BD que utilizam esse modelo séo
MongoDB, OrientDB e CouchDB.

Muito embora pertenca a familia NoSQL, o MongoDB oferece algumas das
funcionalidades dos banco tradicionais e realiza operacfes de escrita e leitura
eficientes. A aplicagdo do MongoDB na descoberta de conhecimento para
auxiliar o projeto informacional é adequada para situacdes que necessitam de
intensivas leituras, que séo relevantes para o armazenamento e a recuperacao
dos dados oriundos dos sistemas de informagdo empregados na gestdo do
CVP.

Além de possuir licenca livre e codigo aberto, o MongoDB apresenta, como
caracteristicas positivas, linguagens de consulta e funcdes de agregacao
consideraveis e nao tdo especificas como as disponiveis em outros BD NoSQL.
Embora sejam utilizadas para diferentes finalidades, tais caracteristicas se

destacam no armazenamento temporario.

No modelo orientado a grafos, diferentemente dos outros BD da familia
NoSQL, os dados ndo sdo armazenados em linhas e colunas, mas sim em
estruturas de grafos, estabelecendo relagcbes entre os objetos de um
determinado conjunto. As caracteristicas positivas desse modelo sdo os
relacionamentos e os algoritmos que buscam os melhores percursos dentre as
possibilidades disponiveis nos grafos. Alguns dos BD que utilizam esse modelo
sdo: Neo4J; DEX; Titan (BerkeleyDB e CassandraDB); e OrientDB. Nesse
grupo, o BD Neo4J destaca-se na comunidade cientifica.

As caracteristicas relacionadas aos modelos empregados pelos BD da familia
NoSQL séo avaliadas por Chandra (2015), como mostra a Tabela 4.
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TABELA 4 — CARACTERISTICAS DO MODELO DE DADOS NOSQL

Modelo Desempenho Escalabilidade Flexibilidade Compl exidade
Valor-chave Alta Alta Alta Baixa
Orientado a

Coluna Alta Alta Moderada Baixa
Documento Alta Variavel (alto) Alta Baixa
Grafos Variavel Variavel Alta Alta

FONTE: TRADUZIDO E ADAPTADO DE CHANDRA, (2015, P16)

Referindo-se aos BD do modelo orientado a coluna, Chandra (2015) e
Lourenco et al. (2015) apresentaram avaliacdes convergentes. Entretanto, para
0o modelo orientado a documento, ndo houve consenso na avaliacdo da
caracteristica escalabilidade. Enquanto Chandra (2015) mostra, na Tabela 4,
que os BD desse modelo possuem escalabilidade variavel propensa a alta,
Lourenco et al. (2015) avaliam que os BD CouchDb e MongoDb apresentam
baixa escalabilidade, como mostra a Tabela 3. Essa divergéncia na avaliacdo
dos autores pode ter como causa a particularidade na escolha dos parametros

de configuracéo da caracteristica.

Outra caracteristica dos modelos empregados nos BD da familia NoSQL e
destacada por Chandra (2015) foi a complexidade que, como mostra a Figura

29, foi avaliada em funcdo da quantidade de dados.

>

Valor-chave

Coluna

Documento

Grafos

Quantidade de dados

Complexidade dos dados

FIGURA 29 — ANALISE DA QUANTIDADE E COMPLEXIDADE DOS DADOS
RELACIONADOS COM 0S MODELOS DE BD NoSQL
FONTE: ADAPTADO DE CHANDRA, (2015, p. 18)
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Observa-se, na Figura 29, que o modelo orientado a valor-chave é indicado
para volume elevado de dados com baixa complexidade; ja 0 modelo orientado
a grafos é adequado para trabalhar com dados mais complexos, porém com
volume reduzido. O MongoDB, por ser orientado a documento, apresenta

equilibrio entre a complexidade e a quantidade de dados.

As avaliacbes e o0s estudos realizados nesta etapa quanto aos modelos
empregados nos BD NoSQL tornam possivel fazer recomendacdes de
armazenamento para as fontes de dados que foram previamente identificadas
na Etapa 1 da Fase Il do modelo proposto, tendo em vista a realizacado de
analises para a descoberta de conhecimento para o projeto informacional.

Para as fontes de dados originadas de sistemas de informacgédo, como CAD,
CAE, CAPP, CAM, SCM, ERP, CRM, recomenda-se a utilizacdo de um BD
pertencente ao modelo documento, como o0 MongoDB, que, embora apresente
divergéncia em relacdo a caracteristica escalabilidade, demonstra eficiéncia
nas caracteristicas de desempenho de leitura, flexibilidade, consisténcia e
confiabilidade. Em relacdo as fontes de dados, geralmente os sistemas de
informacgdes utilizam BD relacionais e, apesar de pertencer a familia que se

contrap®e aos BD relacionais, 0 MongoDB agrega suas funcionalidades.

As fontes de dados oriundas das redes de computadores (intranet ou extranet)
dispbem de arquivos em diversos formatos, como planilhas, graficos, fotos,
textos, dados de sistemas legados. Além de apresentar caracteristicas
positivas para as fontes originadas dos sistemas de informacg&o, o MongoDB se
mostra Util por sua atuacdo adequada em relacdo aos dados complexos,
tornando-se necessario para as fontes que contém dados com formatos
diferenciados. Nos casos em que a complexidades dos dados néo é tida como
requisito principal, outra opgéo a se considerar pode ser a dos BD pertencentes
ao modelo orientado a valor-chave. O BD Redis suporta volume elevado de
dados, apresenta avaliagcbes altas para as caracteristicas desempenho,
escalabilidade e flexibilidade, além de permitir avaliacdes dos dados em tempo

real.
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As fontes de dados provenientes da loT (RFID, sensores e outros) precisam de
BD com alta escalabilidade. O BD pertencente ao modelo orientado a coluna
atende a esse requisito. Como a escalabilidade € aliada as avaliacbes positivas
das caracteristicas disponibilidade, consisténcia, desempenho na escrita e

baixa complexidade, sugere-se a utilizacdo do BD Cassandra.

As midias sociais séo fontes que englobam dados oportunos relacionados aos
consumidores e produtos. Embora ndo seja uma regra, a utlizacdo do
MongoDB pode ser util para identificar possiveis formas de associar os
conteddos dos dados existentes nessas fontes, aos conteudos dos BD dos
sistemas de informacao utilizados pelo CRM. Isso porque o MongoDB oferece
suporte e funcionalidades tanto para dados estruturados quanto para dados
nao estruturados. Em razdo da alta consisténcia e do desempenho do

MongoDB, outra possibilidade € sua utilizacdo como um BD transitorio.

Como o BD Cassandra, orientado a coluna, tem apresentado avaliacdes
favoraveis nas caracteristicas imprescindiveis para o armazenamento de dados
extraidos em fluxo, alternativamente pode ser util para o trabalho com fontes

oriundas de midias sociais.

Os BD orientados a grafos permitem armazenamentos que favorecem a
identificacdo das relacdes entre usuarios de midias sociais e a descoberta dos
formadores de opinido. Um dos BD que se destaca € o Neo4j, que, na
avaliacao de Jouili e Vansteenberghe (2013) com os outros BD, como DEX,
Titan e OrientDB, superou todos 0s outros, independentemente da carga ou

dos parametros utilizados na avaliacéo.

Em razdo das diferentes particularidades da analise requerida e das
caracteristicas proprias de cada conjunto de dados, a aplicacdo dos conteudos
das fontes ndo esté limitada aos BD sugeridos.
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4.4. FASE |V —DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Na Fase 1V, da descoberta de conhecimento, sdo apresentadas as
possibilidades para a realizacdo da analise do conjunto de dados, visando
estabelecer a técnica adequada para Vvisualizar tanto os resultados
provenientes dessas analises quanto os dados brutos.

Esta fase esta dividida em duas etapas, como ilustra a Figura 30. A Etapa 1
refere-se as solucdes de analise, ao passo que, na Etapa 2, descrevem-se
algumas técnicas de visualizacdo empregadas para auxiliar a interpretacédo dos

resultados.

Etapa 2
Técnicas de
visualizacao

<
Fase Il Fase lll  )e----- “

FIGURA 30 — FASE IV - DESCOBERTA DE CONHECIMENTO.
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

A execucdo dessa fase tem a finalidade de produzir resultados que possam
produzir conhecimentos novos e uteis. Isso implica uma selecdo adequada da
fonte de dados e a realizagéo do processo de busca de conhecimento alinhada
aos objetivos definidos na Fase | do modelo proposto (diagndstico). Espera-se,
assim, alcancar resultados que contribuam para o projeto informacional.
Evidentemente, existe a possibilidade de o resultado obtido ndo corresponder
ao objetivo previamente definido, mas estar em consonancia com as diretrizes
apresentadas na definicdo do KDD, quais sejam, “...identificacdo de padrdes
compreensiveis, validos, novos e potencialmente uUteis ....” (FAYYAD et al.

19964, p. 30). Dessa forma, poderia atender a outros objetivos que n&do foram

previamente estabelecidos.
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4.41. ETAPA 1 — ANALISE

Nesta etapa, realiza-se a analise do conjunto de dados com a aplicacdo de

métodos e técnicas, tendo em vista a busca de conhecimento.

Anteriormente a analise, convém atentar para a observacdo e para a
proposicdo de Wu et al. (2014) a respeito das andlises realizadas com a
utilizacao de dados parciais. Considerando que a visao fragmentada dos dados
pode induzir a tomadas de decisdo tendenciosas e exemplificando com a
pardbola do elefante e dos cegos®, os autores sugerem a aplicacdo de
técnicas para fundir os dados e, posteriormente, por meio de calculos,
determinar o grau de relevancia estabelecido pela correlagdo das diferentes
fontes de dados, de forma a assegurar que todas sejam analisadas em

conjunto.

Outra observacdo a ser considerada refere-se a analise que utiliza dados
historicos com o objetivo de gerar previsdes. Neste caso, Tyagi et al. (2015)
propdem o método de quantificacdo do grau de continuidade, no qual sdo
utiizadas as ocorréncias do passado para identificar comportamentos

semelhantes e, assim, realizar previsoes.

Quando o assunto € a andlise para a descoberta de conhecimento aplicada a
dados estruturados, imediatamente imagina-se MD. Esse pensamento decorre
do fato de a MD pertencer a uma das etapas do processo de descoberta de
conhecimento. A MD emprega, por meio dos relacionamentos e padroes
existentes entre os dados, tarefas e técnicas para a obtencdo de
conhecimento. As tarefas empregadas na MD, descritas na secao 3.2.1, séo:
classificacdo, associacao, regressdo, agrupamento e predicdo. Para cada uma
dessas tarefas existem técnicas, representadas por algoritmos ja consolidados
e eficientes que buscam atender as demandas relacionadas a dados

estruturados.

** Histéria dos homens cegos tentando descrever um elefante. Cada um tenta descrever a
parte que conseguiu captar pelo tato, cuja limitacdo imp&e a cada homem uma determinada
regido do corpo do elefante. Assim, surgem diferentes perspectivas, segundo as quais o
elefante seria uma corda, um cavalo, uma arvore ou uma parede.
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Segundo Wu et al. (2008), os algoritmos mais utilizados pela comunidade
cientifica em solugdes tradicionais de MD séo: C4.5, k-means, vector machines,
Apriori, EM, PageRank, AdaBoost, kNN, Naive Bayes e CART. Importante
ressaltar que, dentre os algoritmos empregados nas tarefas de agrupamento de
dados, destaca-se o0 Kmeans, que é utilizado ha mais de meio século (CUI et
al., 2014).

Conceitualmente, o Big Data apresenta aspectos que dificultam a utilizacdo dos
algoritmos construidos em solucdes tradicionais de MD. Entretanto, esse
cenario vem mudando nos dultimos anos, uma vez que a literatura tem
apresentado recursos e técnicas para aperfeicod-los, como a computacao

paralela e a distribuida.

Esse aperfeicoamento pode ser visto em Cui et al. (2014), que apresentam
resposta para o processamento de dados em larga escala. Utilizando o
algoritmo de agrupamento Kmeans, os autores propuseram um modelo de
roteiro para processamento e empregaram o MapReduce, cujo intuito é
eliminar dependéncias de interacdes para obter processamento com alta
performance. Conclusivamente, o emprego desse método gerou eficiéncia e

robustez.

Como mencionado, existem possibilidades de aprimoramento desses
algoritmos tradicionais e, consequentemente, muitas outras pesquisas serao
realizadas para atender a demanda por solu¢cdes Big Data, incluindo dados

originados de fontes multiplas.

A caracteristica heterogeneidade dos dados de fontes mudltiplas apresenta
diferencas essenciais na descoberta de conhecimento em fonte Unica e em
fontes multiplas (WU et al., 2014). As solu¢cbes Big Data dispdem de recursos
para trabalhar essa heterogeneidade dos dados, além de possibilitar a

integracdo com as solucdes tradicionais ja testadas e consolidadas.

Para fontes que necessitam de analise nos dados brutos e volumosos, a

plataforma Hadoop oferece ferramentas para que tais dados sejam
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armazenados no HDFS sem a necessidade de realizar a ETL. Por meio dessa
plataforma, pode-se fazer uma analise exploratéria e criar protétipos para a
MD, além do que ela amplia o cenario para atender novos tipos de dados e
realizar novas analises (BENGFORT e KIM, 2016).

O framework para armazenamento de dados, denominado Hive, oferece um
codigo intuitivo e um dialeto proximo ao SQL para a analise com o uso do
Hadoop, o que simplifica o trabalho dos participantes no projeto de descoberta
de conhecimento. Esse dialeto, denominado HQL?(Hive Query Language),
permite criar tabelas e realizar a carga dos dados e, dessa forma, realizar
analises como se fosse em banco de dados tradicionais. Por meio desse
mecanismo, torna-se possivel extrair os resultados e gerar novos conjuntos de

dados para entdo submeté-los ao processo de MD tradicional.

Dentre as diversas opc¢Oes de linguagens de programacgdo e andlise para
dados estruturados e ndo estruturados, tém-se Java, Python, C** e R. Pesquisa
realizada pela IEEE?® Spectrum’s por Cass (2016) apresenta um ranking das
linguagens de programacdo mais populares do ano de 2016. Nessa lista,
aparece a linguagem R, que estd na quinta posi¢cdo do ranking e vem se
expandindo nos ultimos anos, em decorréncia do crescimento da demanda por
solugdes Big Data. Seguindo essa linha de pesquisa, Fox e Leanage (2016)
realizaram um levantamento dos trabalhos publicados no JSS (Journal of
Statistical Software) entre os anos de 1996 e 2016 e destacaram que, dentre as

linguagens, a R € a que proporcionou maior contribuicdo cientifica.

Atualmente, a linguagem R dispGe em seu repositorio de 10.816 pacotes, que
estdo disponiveis em sua rede de distribuicio CRAN (Comprehensive R
Archive Network). Esses pacotes atuam com diversas finalidades, como i)
manipulacédo de conjunto de dados com diferentes estruturas, ii) tarefas de MD,

i) técnicas de visualizacao e iii) conexao e interface com as solu¢des Big Data.

%% |inguagem de consulta semelhante ao SQL.
% |nstitute of Electrical and Electronics Engineers.
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A escolha das solugdes tecnoldgicas (tradicional ou Big Data) para a analise
dos dados esta diretamente relacionada as fontes de dados, uma vez que séo
os proprios dados que estabelecem as regras para a selecdo de métodos e

técnicas.

Em relagdo as fontes oriundas de midias sociais, as analises realizadas podem
gerar conhecimentos referentes a opinido do consumidor. Para Rozenfeld et al.
(2006), essa opiniao definira os requisitos do produto; da mesma forma, para
Back et al. (2008), o importante € entender o desejo dos consumidores e
participantes do PDP, visto que a qualidade do produto esta diretamente
relacionada a satisfacdo, a necessidade e ao desejo do consumidor. Além de
apoiar o PDP, Fan e Gordon (2014) argumentam que as analises das fontes
originadas em midias sociais geram conhecimentos referentes aos
fornecedores e concorrentes, além de ajudar a compreender o ambiente do

negocio.

Dentre as técnicas empregadas na analise de fontes de dados produzidas por
midias sociais, estdo o calculo de frequéncia dos termos e a analise de texto
proporcionada pela combinacdo de métodos estatisticos e de processamento
de linguagem natural (PLN). Sapountzi e Psannis (2016) definem as principais
técnicas, que sao: i) analise das conexdes sociais, ii) analise de sentimento, iii)

analise de tendéncia.

Algumas ferramentas destinadas a analise de dados possuem cadigos abertos,
assim como os pacotes da linguagem R, 0s quais apresentam como vantagem
a possibilidade de se realizarem alteracées em seu codigo, contribuindo, dessa

forma, para os casos que necessitam de analise personalizada.

O intuito nesta fase nado foi descrever detalhes técnicos das possibilidades de
analise de dados, mas apenas discutir ferramentas, técnicas métodos
promissores. Isso porque o modelo proposto ndo esta condicionado a nenhuma

solucéo tecnologia especifica.
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4.4.2. ETAPA 2 — TECNICAS DE VISUALIZACAO

As técnicas de visualizacdo de informacfes sdo utilizadas para simplificar a
tarefa de interpretacdo dos resultados obtidos por meio dos algoritmos
empregados no processo de descoberta de conhecimento. Essas técnicas
baseiam-se na capacidade humana de percepcdo para analisar eventos
complexos, permitindo reconhecer o que é utli e ao mesmo tempo
desconsiderar o que ndo € de interesse (RABELO et al., 2008). Além de
representar os resultados extraidos pelos algoritmos, essas técnicas podem ser

empregadas na visualizacdo dos dados brutos.

As discussdes sobre as técnicas de visualizagdo de dados implicam diversas
abordagens, envolvendo conceitos, modelos, processos e técnicas
propriamente ditas. Neste trabalho, ndo sdo abordados conceitos, modelos e
processos; o foco € refletir sobre algumas técnicas e em como sua utilizagédo
podera auxiliar na selecdo da técnica apropriada para visualizar o0s
conhecimentos extraidos, ja que ainda existem dificuldades na escolha das
técnicas de visualizacdo para a descoberta de conhecimento (RABELO e
CAMPOS, 2014).

Assim como a qualidade dos dados influencia o processo de descoberta de
conhecimento, a selecdo inadequada da técnica de visualizacdo também o faz,
podendo gerar resultados incorretos ou inconclusivos. Para evitar esses
resultados, faz-se necessario conhecer as caracteristicas das técnicas de

visualizagéo.

Na época em que nado se cogitava a possibilidade de extracdo de
conhecimento no Big Data, Lengler e Eppler (2007) desenvolveram um
esquema em formato de “tabela periddica”, como apresentado no Anexo A.
Nesse esquema, 0s “elementos quimicos” foram substituidos por técnicas de
visualizacéo, que sao classificadas por:

» tipo de visualizagdo — dados, informagdo, conceitual, metaférica,

estratégica e composta;



104

» dimensbes — complexa, area de aplicacdo, ponto de visdo e tipo de

informacéao representada.

bY

Mais detalhes referentes a “tabela peridédica” de Lengler e Eppler (2007) estdo

descritos na seg¢éo 3.5.

Dentre as diversas técnicas de visualizacdo, Rabelo et al. (2008) avaliaram,
com base em suas caracteristicas, as técnicas pertencentes aos grupos de
projecdo geométrica e iconografica, conforme apresentada na Tabela 5. Essa
avaliacdo fornece subsidios para apoiar a selecdo da técnica adequada para a

extracdo de conhecimento.

TABELA 5 — ANALISE DAS CARACTERISTICAS DAS TECNICAS DE VISUALIZAGAO

Técnica de p rojecdo geométrica Técnicas iconograficas
aracteristicas Matrizde D'SPe'S80  coordenadas  Star  '9uras  Faces
dispersao Hoestes Paralelas Glyphs il i
3D arestas Chernoff
Escalabilidade 5 2 5 1 5 1
Dimensionalidade 4 3 4 5 3 3
T Qualitativo
nhominal 3 3 3 1 1 !
[=]
o0 Qualitativo
b ordinal 4 3 4 > > S
E L
Quantitativo
2 discreto 5 5 5 5 5 5
D . .
o Quantitativo
s continuo ° ° ° s s >
Interagéo 5 5 5 5 5 5
Interpretabilidade 5 4 4 3 3 4
Relacionamento 5 3 3 1 1 1

Correlacéo 5 3 3 X X

x

FONTE: TRADUZIDO DE RABELO ET AL. (2008, P 1232)

Para cada uma das técnicas de visualizacdo descritas na Tabela 5, foram
apresentadas as caracteristicas e suas respectivas avaliagbes de
aplicabilidade, as quais variam de 1 a 5, sendo que 1 corresponde a néo

satisfaz e 5 a satisfaz completamente.



105

A caracteristica escalabilidade refere-se a quantidade de registros que podem
ser apresentados simultaneamente em técnicas de visualizacdo. Dependendo
da técnica, esse elevado numero de dados pode gerar resultados em grau de
desordem consideravel. Algumas técnicas de projecdo geométrica, como
matriz de dispersdo e coordenadas paralelas, demonstraram eficacia na
identificacdo de padrdes com elevado numero de dados ja tratados por
algoritmos de MD. As técnicas iconograficas, como star glyphs e faces de
chernoff, sdo limitadas, o que ndo ocorre com a técnica da figura de arestas,
por meio da qual se realiza a identificagdo de padrdes em quantidade elevada
de dados, representados por figuras graficas posicionadas na forma de

texturas.

A caracteristica dimensionalidade corresponde a capacidade que a técnica
possui para representar a quantidade de atributos do conjunto de dados, sem
causar poluicao visual ou “borrdes” indecifraveis. As coordenadas paralelas séo
Gteis para conjunto de dados com varios atributos, entretanto, seu limite de
representacdo esta condicionado ao tamanho da tela. Outra visualizacdo capaz
de representar a dimensionalidade sao as matrizes de dispersdo em 2D ou 3D,
as quais permitem utilizar figuras graficas com formas e cores para representar

0s atributos.

As técnicas iconograficas de visualizacdo tém seus atributos representados por
meio de identificadores visuais perceptiveis, tais como: cor, forma e textura.
Como exemplo dessa técnica, tém-se as faces de Chernoff que relaciona os
atributos do conjunto de dados as caracteristicas existentes em uma face
humana. Embora essa técnica seja Uutii para a exibicdo de dados
multidimensionais, ela ndo transmite os valores em sua integralidade. A técnica
Star Glyphs, se comparada as faces de Chernof, permite representar os dados
com maior numero de atributos. Do grupo da técnica de visualizacéo
iconografica faz parte a figura de aresta que, apesar de apresentar alta

escalabilidade, possui restricdo em termos de dimensionalidade.

Todas as técnicas de visualizacdo avaliadas na Tabela 5 séo satisfeitas

completamente pelas caracteristicas dos dados quantitativos (discretos e
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continuos). Enquanto que para as técnicas iconograficas, as avaliacdes das
caracteristicas referentes aos dados qualitativos nominais ndo permitem boa

representatividade.

A caracteristica interacdo traduz o diadlogo entre usuério e tecnologia e permite
realizar alteracbes nas visualizagbes para demonstrar conhecimentos que
podem estar ocultos. As abordagens de filtragem interativa e zoom interativo se
aplicam a essas visualizacbes. Para essa caracteristica, todas as técnicas

apresentadas no Tabela 5 obtiveram pontuagcdo maxima.

hY

A caracteristica interpretabilidade refere-se a facilidade para extrair
conhecimento por meio das técnicas de visualizacdo. A matriz de disperséo
satisfaz completamente essa caracteristica. A técnica de coordenadas
paralelas satisfaz parcialmente a interpretabilidade, pois evidencia a facilidade
na identificacdo das correlagbes entre atributos, a qual projeta em padroes
bidimensionais os relacionamentos entre os atributos do conjunto de dados. A
técnica de faces de Chernoff apresenta razoavel interpretabilidade, pois
possibilita uma visualizacdo rapida e compacta de diversas figuras graficas

simultaneamente.

Para representar o conjunto de dados ndo estruturados, destaca-se a técnica
de visualizagdo nuvem de palavra (em inglés, Word Cloud ou WC). Essa
visualizacao identifica a frequéncia com que 0s termos ocorrem em um texto.
Carr et al. (2015) utilizam essa visualizacao, ilustrada na Figura 31, para obter

conhecimentos referentes aos consumidores de café.

make me sick need ro work make me ti ake me shir

= T e e TROrNning coffee

Favorite - x. -t
Sttonsfrad—

coffee machine
damage bean bad for you

not weork for e
breakfast
damage coffee tabr-ie

roo mudch coffee

‘I'aS‘I'es"““ “""‘"ell
coffee dewvelopment
mawn WOtk for weight loss

make ewerything bettrer
hise to hhve Wi~ e 2=
aSrTTm

miracie far burner < "™ =sfbt=lvsar

FIGURA 31 — WORD CLOUD
FONTE: CAR ET AL. (2015, p. 360)
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Outra técnica que permite a visualizacdo de dados ndo estruturados é a arvore
de palavras (em inglés, Word Tree ou WT), ilustrada na Figura 32. Essa técnica
mostra os termos e as frases de um conjunto de dados em formato de texto. A
busca por um termo especifico retorna diferentes frases relacionadas a esse
termo. Dessa forma, é possivel identificar, por meio de ramificagfes, a ligacao

entre um termo pré-definido a outros termos fornecidos no texto.

tem como meta conhecer o context:
verifica os sistema de informacéo €
pesquisa os equipamentos de harc

Dlagn05t|C0 contempla algumas atividades ja ci

obter maior familiaridade do proce

Produt
Modelo_Proposto roduios

projeto informacional S
Necessidades

podem ser utilizadas para facilitar o entendii

Visualizagdo ) ) )
implica em uma variedade de conceitos, mo

geoméfricas ou iconograficas, para visualiz

FIGURA 32 —WORD TREE
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

A técnica da word tree é a versdo grafica do método “palavra chave em
contexto”. Wattenberg e Viégas (2008) apresentam as caracteristicas da
técnica da word tree: i) detecta repeticdes; ii) torna Obvia a estrutura natural da
arvore de contexto ; iii) proporciona facilidade na exploracdo do contexto.
Essas caracteristicas e o0 desempenho proporcionado por essa técnica podem
ser Uteis para o processo de descoberta de conhecimento, em particular, para
as fontes de dados oriundas de midias sociais. Como desvantagem dessa
técnica, destaca-se a necessidade de executar atividades exaustivas de

interacao e iteracao.

Além das técnicas ja mencionadas para trabalhar com dados nao estruturados,
Henderson e Segal (2013) propdem um framework, incluindo outras técnicas,
mostradas na Figura 33, as quais ampliam as possibilidades de visualizacao

por meio de técnicas utilizadas para dados textuais.
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FIGURA 33 — TECNICAS DE VISUALIZACAO PARA DADOS TEXTUAIS
FONTE: TRADUZIDO DE HENDERSON E SEGAL, (2013, P. 56)

A Figura 33 apresenta essas técnicas dispostas em um grafico bidimensional,
em que o eixo vertical das ordenadas representa o nivel de exibicao, isto €, as
possibilidades de escolha em relacdo ao objetivo desejado na exploracédo de
palavras, frases ou temal\narrativa. O eixo das abscissas representa a
possibilidade de escolha da técnica pretendida, de acordo com o grau de
complexidade. Esse grau de complexidade refere-se ao nivel de habilidade

necessaria para desenvolver a visualizagdo em cada técnica.

As avaliacdes das técnicas de visualizacdo apresentadas na literatura servem
para orientar a escolha da técnica adequada, conforme as caracteristicas
existentes em cada conjunto de dados. As avaliagdes realizadas por Rabelo et
al. (2008) e a “tabela periddica”, proposta por Lengler e Eppler (2007), apoiam
a selecdo da técnica de visualizacdo utilizada em dados originados dos
sistemas de informacédo (CAD, CAE, CAPP, CAM, SCM, ERP e CRM) para
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auxiliar a gestdo do CVP e, também para auxiliar a escolha da técnica para
visualizar as fontes em diferentes formatos, como planilhas, textos e dados de

sistemas legado.

Existem eventos em que os dados originados dos dispositivos utilizados na IoT
(RFID, sensores, entre outros) necessitam de técnicas que suportam
visualizacdo em tempo real de uma quantidade elevada de dados. Para esses
casos, as caracteristicas de escalabilidade e de dimensionalidade sé&o
fundamentais e, nesse quesito, as técnicas de matriz de dispersao,

coordenadas paralelas e figuras de arestas sao adequadas.

Os dados provenientes de midias sociais necessitam de técnicas cujas
caracteristicas representem os dados qualitativos ordinais e\ou nominais: as
técnicas pertencentes ao grupo geometrico satisfazem parcialmente por essas
caracteristicas. Para os dados ordinais, as técnicas iconogréficas apresentam
avaliacbes satisfatorias, entretanto, as faces de Chernof e Star Glyphs
possuem avaliacdes que ndo satisfazem a caracteristica escalabilidade, o que

pode dificultar sua utilizac&o.

Entre as técnicas que contemplam dados textuais, a visualiza¢cdo word cloud
depende da frequéncia com que o termo aparece no conjunto de dados e néo
apresenta contexto, isto €, ndo demonstra conota¢des positivas ou negativas e
nem conexdo com termos correlatos (WATTENBERG E VIEGAS 2008;
HENDERSON E SEGAL, 2013). A falta de contexto apresentada na word cloud

pode ser suprida com a utilizacao paralela da técnica word tree.

Ao explorar a palavra-chave nas frases da visualiza¢cdo da word tree, podem-se
identificar consisténcias e padroes e até mesmo observar como as palavras
sao utilizadas em contextos diferentes (HENDERSON E SEGAL, 2013). Essa
argumentacdo sugere a aplicacado dessa técnica nas atividades de pré-limpeza
e pré-filtragem para que sejam obtidas visdes diferentes de um mesmo
conjunto de dados, conforme o que estad exposto na Fase Il da Etapa 4 do

modelo proposto.
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A word cloud pode ser utilizada para acompanhar a quantidade de vezes que 0
produto ou a empresa sao citados em uma midia social. O acompanhamento
diario, semanal e mensal da frequéncia em que determinado termo aparece
nas midias sociais pode evidenciar alguma anormalidade ndo detectada pela
empresa e, assim, motivar investigacées para descobrir a causa geradora
dessa anormalidade. A técnica também pode ser empregada como termémetro

para mostrar o interesse dos consumidores por determinado produto.

E preciso esclarecer aqui que nido foram esgotadas todas as técnicas de
visualizagao e que o intuito nesta fase foi discutir algumas delas e mostrar sua
importancia para a descoberta de conhecimento. O modelo proposto nédo esta
condicionado a nenhuma técnica de visualizagdo, mas demonstra sua

importancia no processo.

45. ARMAZENAMENTO DO CONHECIMENTO

Depois de extraidos, o0os conhecimentos devem ser armazenados e
posteriormente avaliados e interpretados, em conjunto com os colaboradores
do dominio de aplicacdo. Conforme o objetivo planejado na Fase |,
constatando-se que sdo novos e Uteis, tais conhecimentos sédo adicionados ao

projeto informacional para auxiliar o PDP.

A partir desses conhecimentos armazenados, novas fontes de dados podem
surgir. As setas tracejadas na Figura 34 ilustram o direcionamento do fluxo do
conhecimento extraido. A seta que interliga o BD a Fase Il indica que o
conhecimento ja armazenado pode ser agregado a outros conjuntos de dados
e, juntamente com estes, ser direcionado para a Fase IV para ser analisado. A
seta bidirecional que interliga o BD a Fase IV mostra que os conhecimentos
armazenados podem retornar a essa fase para auxiliar complementarmente
tanto a analise da descoberta de conhecimento quanto a comparagdo com

conhecimentos preévios.
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FIGURA 34 — FLUXOS DO CONHECIMENTO
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

4.6. ARQUITETURA RESULTANTE DO MODELO PROPOSTO

O desenvolvimento do modelo proposto resultou em uma arquitetura de
processos que contribui para a geracdo dos conhecimentos a ser empregados
no projeto informacional, como mostra a Figura 35. Tal arquitetura, que oferece
suporte para dados estruturados e nao estruturados (tradicionais e Big Data), é
motivada por pesquisas recentes na literatura (WU et al., 2014; ZHUANG et al.,
2016; ZHANG et al., 2017). Como ilustra a Figura 35, suas camadas estédo
diretamente relacionadas as fases Il, lll e IV desenvolvidas no modelo

proposto.

As camadas incluem as seguintes abordagens:
» fontes de dados;
* manipulacdo de dados e selecdo de infraestrutura tecnoldgica;
» tarefas para auxiliar a descoberta de conhecimento;
» algoritmos para MD;
* solugdes tecnologicas;

» técnicas de visualizacdo e MD.
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4.7. CONSIDERACAOES FINAIS DO CAPITULO

Na presente pesquisa, propds-se o desenvolvimento de um modelo conceitual
que, com o auxilio de meétodos utilizados no processo de descoberta de
conhecimento tradicional e Big Data, apoiasse a execucdo do projeto
informacional no PDP. Nesse modelo, foram criadas fases e etapas, nas quais
se realizam atividades que contribuem para organizar esforcos em uma area

tdo vasta quanto a descoberta de conhecimento em dados.

Para atingir o objetivo da pesquisa, primeiramente foram discutidas as
metodologias de descoberta de conhecimento tradicional associadas as novas
demandas do Big Data. Depois, foram analisados os modelos de referéncia do
PDP, com base nos quais foram identificadas as atividades do projeto
informacional. Tais atividades, realizadas para atualizar o escopo do produto e

identificar seus requisitos, foram auxiliadas pelo modelo proposto.

No desenvolvimento do modelo proposto, antes de efetivamente serem
trabalhados os dados, foi elaborada a Fase | que preconiza a compreensao da
empresa e do seu dominio de aplicacdo. Ademais, essa fase tem o importante

papel de tracar o objetivo que dara inicio as atividades descritas no modelo.

Sabe-se que os dados séo fator determinante e fundamental nos processos de
negocio de uma organizacdo, da mesma forma que sua qualidade. Em face
disso, o modelo proposto atende as organizacdes manufatureiras, cujo
interesse &, por meio dos recursos de dados, reforcar as decisdes que serédo
utilizadas no PDP. Com essa finalidade, na Fase Il do modelo proposto, voltada
aos dados e suas respectivas fontes, empregou-se a analise de faceta e se
adotaram procedimentos para verificar, trabalhar, acompanhar e garantir essa

gualidade.

Com base nos resultados extraidos, na fase final do modelo proposto,
utilizaram-se técnicas de visualizacdo. Estas sdo um instrumento eficiente para

a exploracdo de conhecimentos e, por isso, no modelo, foi proposto que, antes
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de aplicar tais técnicas de visualizagdo, fossem compreendidas suas

caracteristicas.



115

5. APLICACAO DO MODELO PROPOSTO

Para ilustrar sua aplicabilidade, o modelo proposto no Capitulo 5 foi empregado
em uma empresa de confeccdo industrial, denominada “AM - Amarelo

Manga27”

, em atividade ha aproximadamente oito anos. Com matriz situada na
cidade de Maringa, no estado do Parana, essa industria dispde fisicamente de
oito lojas, um escritério e centro de distribuicdo. Virtualmente, possui uma loja,
que se encontra em reestruturacdo no momento. A industria desenvolve
parcerias com oito fac¢des especializadas em confeccdes, além de comprar

roupas prontas, fabricadas por outros fornecedores.

No ano de 2016, a INDUSTRIA AM contratou consultorias, encarregando-as de
aplicar a metodologia DIP (Diagnéstico, Implantacdo e Perpetuacéo).
Inicialmente, os setores da industria foram diagnosticados detalhadamente, em
busca da identificacdo de aspectos positivos e negativos em seu nivel
organizacional. Dentre os varios aspectos levantados para cada setor, observa-
se a necessidade de aprimoramento das analises de tendéncias de moda no
setor produtivo da industria.

Para tomar decisdes quanto ao desenvolvimento de novos produtos, a referida
industria utiliza informacdes relacionadas as tendéncias de moda feminina,
como cores, estilos, temas, marcas e designer, e também a personalidades em

destaque nas midias.

O desenvolvimento dos produtos ocorre sazonalmente, sendo a producdo dos
diferentes periodos denominada de “colecdo”. Em reunides realizadas com os
colaboradores da INDUSTRIA AM, os mesmos relataram que alguns dos
indicadores de tendéncias utilizados como parametro para a produgao dessas
colecdes séo os desfiles internacionais de moda. De acordo com o diretor, 0s

eventos internacionais influenciam as tendéncias do ano seguinte no Brasil.

" http://mundoam.com/
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Na INDUSTRIA AM, o ciclo de vida da colecdo ¢ de no minimo 12 meses,
contados desde a fase de criacdo da colecdo e de desenvolvimento de seus

produtos, até a do langamento no mercado.

Segundo seu diretor, decisbes nao assertivas resultaram em prejuizos. Caso
fossem obtidas mais informacdes sobre as tendéncias e os temas da moda,
algumas dessas decisbes poderiam ter sido mais assertivas e menos
prejudiciais. Portanto, o modelo proposto foi aplicado com o objetivo de
fornecer conhecimentos adicionais que pudessem ajudar na assertividade das

decisdes.

Os resultados da aplicacdo do modelo proposto, além de terem sido avaliados
pelos colaboradores da referida industria, também foram avaliados por
colaboradores da industria de roupa do grupo Morena Rosa. Essa industria,
composta por diversas marcas, esta localizada na cidade de Cianorte no
estado do Parand, atendendo boa parte do Brasil.

5.1. FASE |- DIAGNOSTICO

Como o objetivo desta fase é discutir quais informacdes sdo relevantes para o
desenvolvimento do produto, foram realizadas entrevistas, visitas técnicas de
acompanhamento das atividades e reunides com o0s colaboradores da
INDUSTRIA AM. Os contatos ocorreram, em média, de duas a quatro vezes
por més, entre os meses de novembro de 2016 e maio de 2017. Além das
entrevistas, visitas e reunioes, foram realizados contatos telefonicos e troca de

mensagens eletronicas.

A INDUSTRIA AM dispbe de uma equipe de estilistas que, apoiada pelo setor
de marketing da industria, realiza levantamentos e coletas dos elementos
referentes aos temas e tendéncias da moda. Para tanto, a equipe acompanha
0s eventos de moda, as revistas, 0s portais eletrbnicos, 0os comentarios e as

opinides de especialistas e até mesmo as influéncias sociais.
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Tais influéncias sociais tém se destacado ultimamente em razdo do surgimento
de pessoas que, nos canais de comunicacao disponiveis na internet, partilham
opinides, ideias, conceitos e criticas com seus seguidores. Para Halvorsen et
al. (2013), os comentarios de moda produzidos e divulgados nesses canais
influenciam o comportamento de compra e também estimulam o consumo dos
seus seguidores. Assim, os estlistas e o departamento de marketing,
desenvolvem trabalhos de pesquisa para identificar esses influenciadores e

seus comportamentos no mercado da moda.

De acordo com os colaboradores da INDUSTRIA AM, os eventos de moda
internacional, especialmente os ocorridos na Europa e nos EUA, repercutem no
Brasil com atraso médio de um ano. Atualmente, a equipe de criacdo esta
trabalhando no desenvolvimento da cole¢cdo outono-inverno para o préximo ano
(2018) e, para isso, inspira-se em eventos de moda ocorridos durante o ano de
2017.

O Quadro 6 apresenta um resumo dos principais aspectos da Fase | do modelo
proposto aplicado na INDUSTRIA AM.

QUADRO 6 — RESUMO DOS ASPECTOS ABORDADOS NA INDUSTRIA AM.

Aspectos FASE | Questionamentos Pertinentes Respostas aos Questionamentos
Atividades da - O que a empresa produz? - Confeccao de artigos de moda
empresa casual feminina.
- Quais sao as principais atividades da - Desenvolvimento e comercializagao
empresa? de produtos.
Componentes da - Possui diversidade de produtos? - Diversidade razoavel de produtos.
Empresa
- Como séo desenvolvidos esses - Os produtos sao desenvolvidos por
produtos? estilistas préprios que utilizam

eventos de moda, revistas técnicas,
matérias e entrevistas publicadas em
midia sociais para trabalhar as novas
colecdes, desde a concepgédo do
projeto das vestimentas até sua

fabricacao.

-Qual o mercado alvo? - Em geral atende o publico feminino,
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faixa etaria adolescente-jovem,
atuacao no varejo por meio de sua
rede de lojas. A maioria das lojas

estdo presentes em shopping

centers.
Objetivos para - O que se buscara em nivel de - A ideia é buscar conhecimentos
utilizacao assertiva conhecimento? sobre os dois maiores eventos de
do modelo proposto moda do mundo, o de Nova lorque,

nos Estados Unidos, e o de Mildo, na
Italia, identificando detalhes e
nuances do que pode se tornar

tendéncia a ser explorada.

- Qual a importancia desse conhecimento | - A importancia desse tipo de

para o desenvolvimento de novos conhecimento é auxiliar a geracdo de
produtos (colec¢éo)? novas possibilidades e no
desenvolvimento de aspectos
diferenciais e de detalhes atrativos

na nova colecgéo.

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

5.2. FASE Il — HISTORICO E COMPREENSAO DOS DADOS

Com a finalidade de compreender os dados disponiveis, levando em conta o
objetivo definido na fase anterior, esta fase foi desenvolvida nas seguintes
etapas.

5.2.1. ETAPA 1 — IDENTIFICAGAO DAS FONTES DE DADOS

Para identificacdo das possiveis fontes de dados, foram realizadas reunides,
nas quais os colaboradores expuseram o0s procedimentos realizados para o
levantamento das informacgées que subsidiavam as tomadas de decisédo
durante o desenvolvimento da colecdo. Os destaques incidiram sobre a
obtencéo de dados nas midias sociais, cujos usuarios produzem comentarios e
discussbes sobre eventos de moda. Nesses ambientes, sem limite geogréafico,
diferentes usudarios se conectam para compartilhar conteddos e trocar

experiéncias.
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Nesse caso especifico, tendo em vista sua objetividade e a possibilidade de
vincular termos especificos a eventos de moda, dentre as midias sociais
disponiveis, optou-se pela utilizacdo de conjuntos de dados originados da rede
social Twitter. Os conjuntos de dados sao formados por postagens de usuarios:
i) que compartilham fotos e videos; ii) que geram e opinam sobre determinado
tema; ii) broadcasters®® que postam contetdos j& publicados; iii) que divulgam

e promovem seus produtos.
5.2.2. ETAPA 2 — FACETAS PARA A FONTE DE DADOS

Nesta etapa, destinada a apresentar uma visdo mais ampla da fonte de dados,
atenta-se para as caracteristicas, qualidade, acesso, finalidade, estrutura,

volume, natureza e usuario.

Para melhor compreensao da fonte de dados, realiza-se o desenvolvimento de
“faceta” e “subfacetas”, as quais representam, de forma generalizada, as
caracteristicas da fonte de dados. A Figura 36 ilustra as subfacetas derivadas
da rede social twitter (faceta), as quais foram desenvolvidas juntamente com os
colaboradores da INDUSTRIA AM.

Atualizacao
constante

Apresenta
utilidade
Apresenta
redundancia entendimento completude
G_pibico
= . Qualidade
ormadores Acesso .
de opiniao - IS Pesquisa
Usuario
Rede social @
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Entretenimento

Estrutura
Qualitativo
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2\ g

Volume

FIGURA 36 — FACETA E SUBFACETAS DA REDE SOCIAL TWITTER
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

Nao estruturado

28 ., J— .
Método de transferéncia de mensagem para todos os receptores simultaneamente.
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A discussédo gerada durante a elaboracdo da Figura 36 proporcionou aos
colaboradores o entendimento das caracteristicas e aproximou-0s do processo

de descoberta de conhecimento.

5.2.3. ETAPA 3: AVALIACAO DAS CARACTERISTICAS DO CONJUNTO DE

DADOS

Esta etapa, que corresponde a uma avaliacdo mais detalhada das
caracteristicas dos dados, foi realizada por meio de um formulario, cuja
finalidade foi auxiliar no processo de descoberta de conhecimento, conforme

mostrado no Quadro 4.

O formulario se inicia com a questdo do objetivo da descoberta de
conhecimento, ou seja, do propésito da obtencdo de informacdes referentes ao
produto em relacdo ao consumidor, além de outras informacdes relevantes do
produto. Rozenfeld et al. (2006) e Back et al. (2008) destacam essas atividades
e outras ferramentas e métodos convencionais para prover a aquisicdo de

informacdes referente ao produto.

Sequencialmente, vem a necessidade de conhecer melhor o conjunto de dados
para que seja possivel realizar a extragdo de conhecimento. Neste caso, apos
a andlise, constatou-se que havia a possibilidade de se realizar essa extragao.

Os conjuntos de dados foram extraidos da fonte originada do Twitter com
auxilio da linguagem R, que foi (til para a manipulacdo desses dados. O
primeiro passo para a extracdo foi desenvolver um cadastro de aplicacdo?® no
Twitter, o qual gerou a chave e a senha de acesso. O pacote para linguagem
R, denominado “ROAuth” (GENTRY e LANG, 2015), contém um protocolo
aberto® que permite que aplicacdes de terceiros acessem recursos de
usuarios. Para a conexdao com o Twitter, foi desenvolvida a funcéo “iniciar”,
mostrada no Apéndice B, e, para o credenciamento do acesso ao Twitter, foi
utilizado o pacote “ROAuth”. Para a extracdo dos conjuntos de dados, foram
utilizadas as fungdes do pacote TwitterR (GENTRY, 2016).

%9 http://apps.twitter.com/
% http://oauth.net/
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Para referenciar as mensagens enviadas, o Twitter utiliza o simbolo hashtag
(#), acompanhado do termo-chave; o simbolo arroba (@) € usado para
identificar os usuarios. O Quadro 7 apresenta os termos-chaves vinculados aos

eventos de moda realizados em Nova lorque e em Mil&o.

O evento New York Fashion Week (NWFW) ocorreu entre os dias 09 e 17 de
fevereiro de 2017. Para a identificacdo dos comentarios a esse respeito, foram
utilizados os termos-chaves “#NYFW” e “#NYFW17”. Para o evento Milan
Fashion Week (MFW), realizado entre os dias 22 e 28 de fevereiro de 2017, os

termos-chaves foram “#milanfashionweek”, “#mfwl7” e “#mfw”.

O Quadro 7 apresenta a quantidade de postagens extraidas para cada um dos

termos e os parametros de busca utilizados no processo de extracao.

QUADRO 7 — POSTAGENS EXTRAIDAS.

revos | Quitde | Perodode | goma | e
#NYFW 9.478 09/02 a 25/02 Inglés NYFW
#NYFW17 554 09/02 a 25/02 Inglés NYFW
#MFW 20.225 22/02 a 07/03 Inglés MFW
#MFW17 882 22/02 a 07/03 Inglés MFW
#MILANFASHION 4.619 22/02 a 07/03 Inglés MFW

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

Por convencéo, serdo utilizados NYFW e MFW para representar o evento e o
respectivo conjunto de dados. Por motivo de privacidade, os nomes das
pessoas e das marcas serdo substituidos por termos genéricos, como brand,
designer e model, e, para diferencia-los entre si, 0s mesmos serdo seguidos de

hifen e uma letra do alfabeto.

Para simplificar a busca e a agregacao das postagens, foram desenvolvidas,
por meio da linguagem R, as funcbes “listartermo” e “listarusuario”,

apresentadas no Apendice C.
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Os dados extraidos foram temporariamente alocados em variaveis do tipo
“list”*!, disponibilizadas na linguagem R, e seu armazenamento ocorreu em um
computador pessoal. Importante ressaltar que, para conjuntos de dados com
volumes superiores a 20 MB, algumas funcdes apresentaram tempo de

processamento significativo (aproximadamente 180 minutos).

ApoOs a extracdo e a realizacdo de uma breve analise dos conjuntos de dados,
foi possivel obter informacdes para responder ao formulario de detalhamento. A
primeira avaliagcdo das caracteristicas do conjunto de dados é mostrada no
Quadro 8. Salienta-se que essa avaliacdo pode ser alterada durante o
processo de descoberta de conhecimento, ou seja, a manipulagéo do conjunto
de dados pode, naturalmente, prover maior clareza na avaliagdo dessas

caracteristicas.

Algumas das caracteristicas mencionadas no Quadro 8 foram atribuidas com
base nas discussfes realizadas com os colaboradores da Industria AM; outras,
de nivel técnico, foram definidas com base em argumentacbes e na

experiéncia, ou seja, na pratica.

Credibilidade - Os geradores da fonte possuem credibilidade?

» Sabe-se que os dados podem ser gerados por todos os usuarios
ativos nas redes sociais; porém, é necessario avaliar a
circunstancia em que esses dados sdao gerados. Mesmo em se
tratando de eventos reconhecidos e conceituados na area da
moda, o volume elevado de dados gerados torna impossivel
garantir a credibilidade do conteudo que cada usuario gera.
Contudo, no trabalho de descoberta de conhecimento, é possivel
destacar conteudos que tiveram repercussdes, 0 que contribui
para a avaliacdo da credibilidade do conjunto de dados. Nessa
primeira avaliacdo, subjetiva, atribuiu-se ao conjunto de dados

credibilidade média.

% Na linguagem R, o “list” € um objeto que pode armazenar diferentes tamanhos e tipos de
dados.
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QUADRO 8 — FORMULARIO DE DOCUMENTAGAO E DETALHAMENTO DAS
CARACTERISTICAS DO CONJUNTO DE DADOS.

Detalhamento do conjunto de dados

1. Objetivo da descoberta de conhecimento

Obter conhecimentos referentes a produtos por meio de comentarios em midias sociais de
eventos de referéncia em moda.

2. Informacgdes do conjunto de dados

2.1 - Fonte(s): midias sociais

2.2 - Formato(s) (variedade): ( ) Estruturado ( x) N&o Estruturado ( ) Semiestruturado

2.3 - Atualizacédo (alimentacédo da fonte de dados):
(x ) Temporeal (x)Diario ( )Semanal ( )Mensal ( )Anual ( )Outras:

2.4 - Intervalo de tempo - (periodo inicial e final ): 29 de fevereiro a 07 de marco de 2017.

2.5 - Gerador (autor da fonte): usuarios da rede social

2.6 - Observacdes: termos-chaves de busca (NYFW; NYFW17; MFW; MFW17;
MILANFASHION).

3. Acompanhamento das caracteristicas do conjunto d e dados

Avaliacédo
12 | 22 | 3@

Caracteristicas Observagdes

3.1 - Credibilidade

3.2 - Veracidade

3.3 - Imparcialidade

3.4 - Utilidade

.b_hl\)ww

3.5 - Atualidade

3.6 - Complexidade

3.7 - Objetividade

3.8 — Inconsisténcia

Sim
()
Nao

()

.

3.9 - Apresenta qualidade minima ?

—~ Zl~ n|> N w
<52 ad N (s w
— O [—

ZunlwW o |w

2| <

L~
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~— O

Legenda: (1) muito baixa- (2) baixa - (3) média - (4) alta - (5) muito alta

4. Lista de recursos tecnologicos

4.1 - Hardware: Computadores de baixo porte

4.2 - Disponibilidade de armazenamento: Em torno de 10 Terabytes

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR.

Veracidade - Os dados gerados pelas fontes correspondem a realidade dos
fatos ou podem ser oriundos de um evento sem muita importancia, ocorrido
localmente? O conteudo dos dados é obtido diretamente da fonte ou existem
possibilidades de os mesmos terem sido manipulados?

* A avaliacdo dessa caracteristica € semelhante a da credibilidade.

O conjunto de dados é referente a um evento importante da
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industria da moda, mas a maneira como esses dados foram
gerados nao favorece o controle para avaliar a veracidade dos
comentarios, das opinides e dos sentimentos postados. Nesse
caso, tendo em vista a importancia e a propor¢cao do evento de
moda, o resultado da avaliacdo da veracidade foi médio, com a
ressalva de que a avaliacdo pode sofrer alteracbes de acordo
com o resultado da descoberta de conhecimento. Os conteudos
(postagens) séo oriundos dos usuarios da fonte de dados e néo

foram manipulados.

Imparcialidade - A fonte de dados ¢ isenta de influéncia?

e O conjunto de dados em questdo nédo é isento de influéncia, mas
€ afetado por ela de maneira diferente da de outros conjuntos de
dados em que as consequéncias podem ser negativas para o
produto. Assim, no caso da moda, as influéncias das midias
sociais, por envolver propagandas e opinides, sao relevantes,
pois podem se tornar tendéncias ou gerar temas para as distintas

colecoes.

7

* A imparcialidade € um ponto importante para 0 processo de
descoberta de conhecimento. Como as influéncias sobre as
fontes podem indicar tendéncias de moda, a avaliacdo a respeito
da imparcialidade do conjunto de dados foi baixa. Observa-se
que, nesse contexto, faz-se necessaria uma averiguacdo, por
meio de estudo de campo ou em outras fontes de dados, de
forma a garantir que a imparcialidade do conjunto de dados seja

comprovada.

Utilidade — Anteriormente ao levantamento de dados da fonte, € possivel
verificar sua utilidade para a descoberta de conhecimento?

e Para responder a esse questionamento, realiza-se a andlise

prévia dos atributos do conjunto de dados. Além das postagens

com o0s comentarios dos usuarios de redes sociais, apresentam-
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se outras informacdes, tais como: marcacdo de uma postagem
como favorito, data de criacdo da postagem, identificacdo do
usuario, quantidade de compartilhamento, quantidade de
retwetter, localizacdo do usuario (latitude e longitude), idioma e
endereco de URL*? (Uniform Resource Locator). Inicialmente, o
conjunto de dados apresentou utilidade, mas essa avaliacdo sera
confirmada ao longo do processo de descoberta de
conhecimento, ao final do qual os dados poderdo ser

considerados fortemente Uteis.

Atualizada - O conteldo da fonte de dados encontra-se atualizado?
e O conjunto de dados foi extraido justamente no periodo em que

ocorreram 0s eventos, portanto, esta atualizado.

Inconsisténcia - O conteudo da fonte de dados apresenta ruidos?

* Na primeira andlise dos dados, foram constatados muitos ruidos,

como erro de digitacdo, termos e caracteres irrelevantes.

Complexidade - O conteudo da fonte de dados apresenta estrutura complexa e

necessita de ferramentas intermediarias para transforma-la?
 As postagens do conjunto de dados avaliado sdo textuais,
portanto, em formato n&o estruturado. Isso as faz ser
consideradas complexas quando comparadas com formatos néo
estruturados, o0 que implica que necessitam de técnicas e

ferramentas para ser tratadas.

Objetividade - O conjunto de dados corresponde ao objetivo do processo de
descoberta de conhecimento?

* O conjunto de dados contém postagens relacionadas aos eventos

de moda analisados e foi extraido exatamente no periodo em que

esses eventos estavam ocorrendo. Portanto, apresenta

%2 Endereco de um recurso (foto, video) disponivel em uma rede, com a finalidade de ser
referenciado e prover acesso aos USUArios.
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evidéncias claras de que corresponde ao objetivo tragcado no

processo de descoberta de conhecimento.

Para completar o preenchimento do formulario apresentado no Quadro 8, foi
realizado o levantamento dos recursos tecnoldgicos (hardware e software)
disponiveis na INDUSTRIA AM. Em relacdo ao sistema de informacgédo para
atender as necessidades gerenciais, tais recursos séo terceirizados; ja, as
demandas momentaneas de hardware, necessarias para o funcionamento da

indUstria, sdo supridas por computadores de baixo porte.
5.2.4. ETAPA 4: DECISAO DAS SOLUCOES TECNOLOGICAS

Nesta etapa, desenvolve-se um maior detalhamento em relagdo aos dados e
com base nisso é possivel entdo realizar a aplicacdo prévia das tarefas de
filtragem, limpeza e transformacao. Um estudo para avaliar a maneira como 0s
dados podem ser trabalhados direciona as modificagbes a ser efetuadas na
estrutura bruta do conjunto de dados.

De posse das informacdes do conjunto de dados, aplica-se o diagrama,
ilustrado na Figura 27, para melhorar o conjunto de dados e selecionar a

solugéao adequada para entéo realizar a descoberta de conhecimento.

O processo de extracdo da fonte de dados pode gerar conjuntos que
demandam grande esforco computacional, o que compromete o tempo de
processamento do conjunto. Nesse caso, foram utilizados filtros que, no
processo de extracdo, produziram conjuntos de dados favoraveis ao

armazenamento em disco local.

A avaliacdo e a manipulacdo do conjunto de dados para definir a escolha da

solucédo adequada passaram pelas seguintes atividades.

Atividade 1 - avaliacdo do conjunto de dados: a analise prévia realizada no

conjunto de dados permitiu avaliar as caracteristicas apresentadas no Quadro

8, indicadas a seguir:
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A credibilidade e veracidade apresentaram duvidas, que podem
ser dirimidas no decorrer ou no final do processo de descoberta
de conhecimento.

* A imparcialidade detectada foi baixa, porque a area de moda é
naturalmente influencidvel por pessoas e organizacdes ligadas a
essa area.

* A utilidade, atualidade e objetividade demonstradas no conjunto
foram aceitaveis.

« Em relacdo a complexidade e a inconsisténcia, a Figura 37

mostra claramente que as postagens mencionadas devem ser

tratadas e melhoradas, pois, além de n&o dispor de estruturas
definidas, apresentam ruidos, tais como: URL; caracteres
especiais; termos sem utilidade e\ou significado; frases e termos

em caixa alta e caixa baixa.

Console

> t§text[1603] "
‘v[l] "RT @Michaelkors: Sleek seduction. https://t.co/kBugxgimLG #AllAccessKors #NYFW https://t.co/N
cD2Dhdr54"
> thtext[2599]
[1] "RT @meenavoguee: Marchesa F/W 2017 Finale- this collection is pure magic. #NYFW https://t.co/
bzFiqg7sIm”
= thtext[3092]
@ [1] "RT @nyfu: Experience the @0scardelarenta runway from this season at #NYFw: The Shows. https:/
/T.co/jocovuLVBL"
> thtext[8230]
[1] "LIVE AT DOMENICO VACCA FASHION WEEK SHOW &amp; PARTY! #NYFWL7 #2017 #newyorkfashionweek #lets
go‘\u0085 https://t.co/UgyoCI3TnNL"
= thtext[2490]
[1] "Clean lines + negative space mani for #NYFW (<ed»<U+00A0><U+00BD><ed><U+00B1><U+0083> Swipe T
or more!) ‘\ri\n<ed><U+00A0><U+00BD=<ed><U+00B1><U+0097>: @tracy_reese\r'\n<ed><U+00A0><U+00BD><ed><U
+00B2><U+0085>:\u0085 httos://t.co/5Y5zBEOMUF"

FIGURA 37 — POSTAGENS DO CONJUNTO NYFW
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR.

Embora os processos de ETL e de ingestédo sejam utilizados na Fase Il para o
armazenamento e/ou analise de descoberta de conhecimento, nesta fase, para
reduzir a complexidade e a inconsisténcia apresentadas no conjunto de dados,
foram realizadas as tarefas de pré-limpeza, pré-filtragem e pré-transformacao.
Por meio dessas tarefas, manipulou-se antecipadamente o conjunto para obter

melhor desempenho no processamento. Conjuntos de dados com formatos
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textuais permitem andlises Iéxicas; nesse caso, para a aplicacdo dessas
tarefas nos conjuntos NYFW e MFW, foi utilizada a linguagem R,
especificamente o pacote “tm”, empregado na mineragéo de texto (FEINERE e
HORNIK, 2017). Os cédigos utilizados no processamento e na manipulacdo do
conjunto de dados séo apresentados no Apéndice D.

Os conjuntos de dados foram armazenados em variaveis “list”, semelhantes a
vetor, porém seus elementos assumem diferentes tipos de dados. Para a
utilizacdo das fungbes do pacote “tm”, faz-se necessario transformar essa
variavel em uma estrutura de dados, denominada “corpus”, em que cada
postagem do twitter se torna um documento, formado por uma cadeia de

caracteres.

Observando-se que os conjuntos NYFW e MFW, dispostos na estrutura
“corpus”, ndo atenderam ao quesito “qualidade minima”, foram aplicadas as
seguintes tarefas: i) transformacédo da estrutura dos dados; i) remocédo de
URL'’s; iii) remoc¢do das pontuacdes ; e iv) remocao de numeros decimais. Apos
essas manipulacdes, retornou-se a Etapa 3 para uma segunda avaliacdo das
caracteristicas do conjunto de dados, preenchidas no Quadro 8. Essa avaliagdo

indicou aperfeigoamento nos niveis de complexidade e inconsisténcia.

Atividade 2 - avaliacdo do volume dos dados: caso a quantidade de dados a

ser armazenados seja elevada, apresenta-se a necessidade de reducéo de seu
volume. Notadamente, a fonte de dados twitter dispde de grande variedade e
elevado volume de dados; no entanto para essa aplicagéo, os conjuntos NYFW
e MFW, extraidos com o auxilio da linguagem R, ndo apresentaram volumes

elevados.

Atividade 3 - avaliacdo da velocidade na producédo dos dados: como a extracao

dos conjuntos NYFW e MFW foi realizada apds os eventos, tais conjuntos
apresentaram velocidade estatica. Caso essa extracao precisasse ser realizada
durante o evento de moda, os dados seriam gerados continuamente (streaming
de dados) e, nesse caso, como as postagens ocorreriam em tempo real, ndo

seria possivel precisar previamente o volume de dados a ser extraido. Assim,
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inicialmente, optar-se-ia pela utilizacdo de sistemas com alta escalabilidade,
disponiveis nas solucdes Big Data. Embora ndo tenha sido necessaria para
esta aplicacdo, a linguagem R dispbe de pacotes para se trabalhar com

computacédo paralela e distribuida, como rpvm e Rmpi.

Atividade 4 - avaliacdo da possibilidade de reducédo do volume: Os conjuntos

de dados NYFW e MFW néo apresentaram volume elevado e, por esse motivo,
nao necessitaram de sistemas com alta escalabilidade. Embora ndo tenha
havido necessidade de reducao efetiva no volume desses conjuntos, o fato de
0S mesmos terem sido tratados por meio de filtragens e limpezas, gerou

diminuicdo em seu volume inicial.

Atividade 5 - verificacdo da estrutura dos dados: como os conjuntos de dados

NYFW e MFW foram dispostos em linhas e colunas. Nesse caso, a linha
representa os registros, que contém as postagens, e as colunas, os atributos
dessas postagens. Dessa forma, ao considerar o conjunto de dados como um
todo, isto &, postagens e atributos, tal conjunto assume formato estruturado.
Entretanto, caso o interesse se restrinja apenas as postagens, em formato de

texto escrito e linguagem natural, o conjunto se torna nao estruturado.

Atividade 6 - avaliacdo das possibilidades de estruturacdo: ao realizar a

avaliacdo dos conjuntos NYFW e MFW, busca-se descobrir as possibilidades
de torna-los normalizados®, de forma que sejam utilizados em armazenamento
tradicional. Nesse caso, foi elaborada uma modelagem de dados relacional,
mostrada no Apéndice F. Essa modelagem é embasada na estrutura dos
conjuntos de dados e permite realizar consultas SQL e aplicacdo de técnicas
de MD tradicionais. No entanto, quando se consideram somente as postagens
para realizar a descoberta de conhecimento, indica-se o BD da familia NoSQL,
que, além de atender aos cendrios de analises textuais, possibilita a incluséo

de dados advindos de outras fontes e com estruturas diferentes.

% Processo para aplicar regras a todas as tabelas do banco de dados, com o objetivo de evitar
falhas no projeto, como redundancia de dados e mistura de diferentes assuntos em uma
mesma tabela.
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Mediante a execucédo das atividades do diagrama, ilustradas na Figura 27,
foram aplicadas funcbes para a manipulacdo dos dados. As tarefas de pré-
filtragem, pré-limpeza e pré-transformacéo foram realizadas com a utilizacédo de
pacotes da linguagem R, diminuindo assim os esforgcos empreendidos no

desenvolvimento de novas ferramentas.

As necessidades de manipulacdo reveladas nesta fase foram supridas pela
linguagem R. Embora algumas funcdes, disponibilizadas nos pacotes dessa
linguagem, tenham apresentado lentiddo no processamento dos conjuntos
NYFW e MFW no mesmo ambiente, esse obstaculo foi superado com a
utilizacdo do BD da familia NoSQL em conjunto com a linguagem R, o que
resultou em agilidade e flexibilidade para o processo de descoberta de

conhecimento.

Diante do exposto, para os conjuntos de dados NYFW e MFW, fica evidente a
escolha da solugdo tecnoldgica durante a realizacdo desta etapa. Em termos
de manipulacéo, a solucdo adotada foi a tradicional, uma vez que a linguagem
R possui uma variedade de pacotes limitados a essa tecnologia. Ja, para o
armazenamento, a solucdo utilizada foi a Big Data, por meio de BD NoSQL,

descrito na Etapa 2 da Fase lII.

5.3. FASE lll - SONDAGEM E Uso DE TMT

5.3.1. ETAPA 1: PREPARAGAO DOS DADOS

Esta etapa tem como objetivo preparar os dados e, assim, com foco no
armazenamento e\ou mineracdo, possibilitar a efetiva descoberta de
conhecimento. A secdo 5.3.1 apresenta as ferramentas e o0s métodos

apresentados na literatura.

Nessa aplicacdo, o processo de descoberta de conhecimento realizado nos
conjuntos NYFW e MFW evidenciara os termos conforme as frequéncias com
que aparecem nas postagens. Para tanto, foi necessario realizar a preparacéo

desses dados, por meio das seguintes tarefas:
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* remocao de termos sem relevancia por intermédio do pacote “tm”.
Além da lista de termos de acordo com o idioma, disponibilizada por
esse pacote, foi elaborada outra lista com termos especificos;

» padronizacao de todos os caracteres em caixa baixa;

* remocao de espacos em branco;

* reducdo dos termos aos seus radicais, como paraded para parade e

walked para walk.

Os codigos desenvolvidos para a execucao dessas tarefas estdo descritos no
Apéndice E.

A Figura 38 apresenta exemplos de postagens depois de realizada a
preparacao do conjunto de dados, conforme mostrado na Figura 37. Observa-
se que a limpeza realizada gerou juncdes de caracteres que formam palavras
indefinidas, como, “eduaubdedubu”, as quais foram eliminadas para nao

prejudicar a analise.

Console W resultados/re ' ) =
MBI IS LiaJd=wedy WU W Al REE DWW LAJWEIY W W !
vcells 3107591 23.8 5655995 43,2 3107591 23.8

» txt[1603]

® [1] "michaelkors sleek seduction allaccesskors myfw”
» txr[2509]

@ [1] "meenavoguee marchesa fw finale this collection is pure magic myfw”
» txr[3002]

(1] "nvfw experience the oscardelarenta rumway from this season at nyfw the shows”
> txt[8230]

®[1] "Vive at domenico vacca fashion week show amp party nyfw newyorkfashiomweek letsgo"
» TXr[2490]

B ([1] "clean Tines negative space mani for nyfw eduaubdedubu swipe for more \r eduaubdedubu tracyree
se'r eduaubdedubu”

FIGURA 38 — POSTAGENS DOS USUARIO DO TWITTER REFERENTE AO EVENTO NYFW
APOS AS ATIVIDADES DE PREPARACAO DOS DADOS
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

5.3.2. ETAPA 2: SOLUCAO TECNOLOGICA DE ARMAZENAMENTO

Na sec¢do 5.3.2, foram discutidas as solucdes tecnolégicas de armazenamento
tradicional e Big Data e avaliados os atributos e as caracteristicas dos BD. Tais
avaliacdes possibilitaram que a utilizacdo de BD NoSQL fosse orientada de

acordo com as fontes de dados uteis no PDP.



132

Portanto, para os conjuntos de dados originados das midias sociais, os bancos
de dados recomendados foram o MongoBD e Cassandra. Para trabalhar com a
linguagem R, foram desenvolvidos os pacotes “mongolite” do autor Ooms
(2017) e “RCassandra” do autor Urbanek (2015), os quais fornecem interfaces

de comunicacéo e manipulacédo de dados entre os bancos e a linguagem R.

O processamento com a linguagem R do conjunto de dados NYFW e MFW foi
limitado pela RAM (Random Access Memory) do computador. Dessa forma,
para melhorar o processamento, foi criado um ambiente de armazenamento na
linguagem R conectado ao MongoDB** por meio do pacote mongolite, que,
além de possibilitar a interface com a linguagem, fornece suporte para
indexacdo, map-reduce e funcdes streaming, essencial para conjunto de dados
que exige alta escalabilidade. O cddigo de conexdo e armazenamento esta

descrito no Apéndice G.

5.4. FASE IV —DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

5.4.1. ETAPA 1: ANALISE

Nesta etapa é realizada a busca do conhecimento e verificado se o conjunto de

dados esta apto a aplicacdo das tarefas de associacédo e agrupamento.

Sapountzi e Psannis (2016) destacam que a unidade mais basica da estrutura
linguistica pode ser a palavra, argumentando que as abordagens comumente
utilizadas nos conteudos textuais sao a linguistica, a semantica, a estatistica ou

a combinacao das trés.

O fato de os conjuntos NYFW e MFW apresentarem diferentes atributos da
margem as mais diversificadas analises; no entanto, nesta aplicagdo, o foco
esteve nas postagens de usuarios do twitter. Foram utilizados algoritmos com
calculos de ocorréncia dos termos e, posteriormente, aplicadas acfes para

associar e/ou agrupar 0s termos que apresentaram maior relevancia®. Para

*www.mongodb.com/download-vers&03.4.2 atualizada em 02.01.2017.
% A frequéncia com que o termo aparece no conjunto de dados.
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iIsso, as postagens contidas nos conjuntos de dados, dispostas na estrutura

“corpus”, foram transformadas em estrutura vetorial.

ApoOs o calculo de frequéncia, os termos em destaque foram selecionados e
apresentados para a equipe de colaboradores da INDUSTRIA AM. Nessa
reunido, a analise dos termos destacados permitiu identificar i) nome de
estilistas, designers, atrizes e modelos; ii) estacdo do ano; iii) estilo de roupa;
iv) termos referentes as possiveis tendéncias; v) usuarios; vi) portais de moda e

vii) termos aparentemente inuteis para a descoberta de conhecimento.

No Quadro 9, apresentam-se 0s termos destacados e suas respectivas
frequéncias nos conjuntos NYFW e MFW .

QUADRO 9 — FREQUENCIA DOS TERMOS DESTACADOS

#MNYFW #MFW

Termo Freq (%) Termo Freq (%) | Termo |Freq (%) Termo Freq (%)
runway 8,67 |thank 2,27  |fw 26,23 |brand-c 4,38
fu 7,34 |day 2,21 |fashion 17,09|designer-h 4,15
designer-y 7.28|s5ee 2,21  |show 16,09|designer-b 3,87
style 7,24 |design 2,13  |milan 12,24|fashionweek 3,63
model-x 6,07 |hg 2,18 |fall 10,96|see 3,54
fall 5,94 hair 2,14 |backstage 9,12 |brand-x 3,42
week 5,55|today 2,08 |brand-b 8,43 | milanfashionweek 3,42
fashionweek 5,29|backstag 2,01 [(look 7,72|brand-j 3,40
designer-x 5,23 |favorit 2,01 |model-g 6,95|model-b 3,38
model 4,81 |get 1,92 |style 6,90|today 3,32
love 4,16/ meenavogue 1,32 |collection 6,78|brand-d 3,12
street 4,12|pic 1,82 |latest 6,64 |best 3,03
collect 4.06|time 1,82 |walk 6,40|brand-e 2,85
look 3,70|check 1,79 winter 6,09|love 2,75
beauti 3,35|via 1,79  |week 5,85|trend 2,46
designer-w 3,35|top 1,75 new 3,62|meenavoguee 2,32
accesdes-y 3,15|like 1,69 |designer-c 5,56|day 2,28
latest 2,99|one 1,69 street 5,15|brand-f 2,26/
amp 2,70|coach 1,62 |hadidnews 5,03 (women 2,26/
nyc 2,57 |just 1,62 |runway 4,85|blogger-c 2,20
season 2,31 |now 1,62 |oscar 4,60|brand-g 2,12
trend 2,31 |take 1,62 |thank 4.52|model-e 2,02

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

O calculo da frequéncia desses termos foi realizado de acordo com o namero

de postagens do conjunto de dados. Isto é, a frequéncia de determinado termo
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no conjunto de dados correspondeu & divisdo da frequéncia absoluta® desse

termo pelo total de postagens do conjunto de dados. Tem-se, assim,

Fa(x)
Np '

Fd(x) =

em que Fq, Fa e N, representam a frequéncia do termo em relagcdo ao numero
de postagens, a frequéncia absoluta e o numero total de postagens,

respectivamente.

Por meio da analise das frequéncias mencionadas no Quadro 9, foram
identificados termos escritos de diferentes maneiras, porém com significados
semelhantes, a exemplo das roupas produzidas pelo estilista Michael Dantas
(nome ficticio) que foram postadas com os termos "michaeldantas”, “michael”,
“‘dantas” e “md”. Para solucionar os problemas decorrentes dessas diferentes
postagens e proceder a analise, os conjuntos de dados foram submetidos a
Etapa 1 da Fase lll, jA que o modelo proposto prevé retorno a fases anteriores

para melhorar a qualidade dos dados.

Em relagéo aos termos destacados, conforme Quadro 9, foi utilizada a funcéo
“findAssocs”, pertencente ao pacote “tm”, para associa-los a outros termos. A
avaliacdo das associacdes entre os termos € realizada individualmente e, para
melhorar esse processo, foram empregadas as técnicas de visualizagcdo

descritas na proxima etapa desta fase.

A Tabela 6 ilustra exemplos de associacdo entre os termos pesquisados no
conjunto NYFW e suas frequéncias em relacdo aos termos associados. Com
base nessa tabela, podem-se realizar algumas observacdes.

* Associacdo 1 - o termo “model-x” refere-se a uma modelo e atriz
indiana e esta associado aos termos “designer-x” e ao “designer-y”,
gue se referem a desenhistas norte-americanos. Essa associagéo
indica que as postagens referentes ao desfile da “model-x” com

roupas do “designer-x” tiveram mais destaque, uma vez que

% Representa o nimero de vezes que determinado termo aparece no conjunto de dados.
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apresentam maior frequéncia. Além disso, evidencia a associagédo do
termo “model-x” com termo “atriz-x”, que representa uma atriz norte-

americana de ascendéncia brasileira.

TABELA 6 — FREQUENCIAS DA ASSOCIACAO ENTRE 0S TERMOS - NYFW

Associacdo  No conjunto de dados NYFW

Termo pesquisado .
Pesq Termos associados

Termos Frequéncia Termos Frequéncia
“designer-x* 63%
1 “model-x” 6,0% “designer-y* 29%
“atriz-x" 38%
“style” 7,2% “street” 63%
“ i ; “acessdes-y” 61%
3 designer-x 5,2% “modelx’ 38%
. - “colege” 57%
4 favorit 2,0% “color” 5704
5 “designer-w” 3,3% “model-y” 62%
6 “season” 2,3% “yeezi” 31%

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

Associacdo 2 - o termo “style” estd associado ao termo “street”,
indicando que o “estilo de rua” se destacou mais do que outros
estilos.

Associacdo 3 - o termo “designer-x” se destacou no desfile quando
associado aos acessorios (“acessdes-y”) e ao termo “model-x", como
ocorreu ha associagao 1.

Associacdo 4 - o termo “favorit” (favorito) destacou-se quando
associado aos termos “college” e “color”, evidenciando o favoritismo
das cores colegiais.

Associacdo 5 - o termo “designer-w” refere-se a um desenhista de
moda norte-americano e se destacou quando associado ao termo
“model-y”, que representa uma modelo e atriz residente no Japéo.
Associagdo 6 - o termo “season” destacou-se quando associado ao

termo “yeezi”, referente a uma nova linha de ténis.

Na Tabela 7, mostram-se exemplos de associacdo entre 0s termos

pesquisados no conjunto MFW e suas frequéncias em relagcdo aos termos

associados
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TABELA 7 — FREQUENCIAS DA ASSOCIACAO ENTRE 0OS TERMOS - MFW

Termo pesquisado g
pesq Termos associados

Associacdo no conjunto de dados MFW

Termos Frequéncia Termo Frequéncia
1 “fw” 26,2% “model-g” 35%
2 “style” 6,9% “street” 73%
3 “winter” 6,3% “theimonation” 55%
4 “collection” 6,7% “theimonation” 40%
5 “Walk” 6,4% “model-e” 35%
6 “new” 5,6% “model-e” 48%
“ " “Brand-t” 44%
l HEREE AU “designer-s” 39%
8 “designer-c” 5,5% “model-b” 36%
T T “rainbow” 35%
. e Lo “moeeztali” 36%

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

Com base na Tabela 7, podem ser realizadas algumas observacoes.

Associacdo 1 - o termo “fw” (abreviacdo de “fashionweek” em
portugués “semana da moda”) destacou-se quando associado ao
termo “model-g”, indicando que as postagens referentes a modelo
norte americana se sobressairam na semana da moda.
Associagdo 2 - o termo “style”, assim como no evento de moda
NYFW, destacou-se quando associado ao termo “street”,
evidenciando o “estilo de rua”.

Associacdo 3 e 4 - os termos “winter” (inverno) e “collection”
(colecdo) destacaram-se quando associados ao termo

3 alternativo,

“theimonation”, que se refere a um “blog
aparentemente desvinculado de marcas.
Associacdo 5 e 6 - os termos “walk” (andar) e “new” (novo)
destacaram-se quando associados ao termo “model-e”, referente
a uma modelo sueca;

Associacdo 7 - o termo “model-e” destacou-se quando associado
aos termos “brand-t” e “designer-s”.

Associacdo 8 - o termo “designer-c”, referente a um desenhista
italiano, quando associado ao termo “model-b”, referente a uma

modelo americana, indica o0 destaque das postagens que

*'http:/fimonation.com/about/
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relatavam que a modelo desfilou com cole¢cdes do referido
desenhista.

Associacdo 9 - o termo “trend” (tendéncia) associou-se aos
termos “rainbow” (arco iris) e “moeeztali”. Isso indica o destaque
das postagens que relacionavam a tendéncia a arco iris e o termo
“moeeztali”, referente a um aplicativo desenvolvido para celulares,

utilizado para seguir blogueiros relacionados a moda.

com a andlise dos conjuntos NYFW e MFW, especificamente

guanto ao procedimento de agrupamento, foram gerados seis grupos (cluster),

cada qual contendo seis termos, como ilustram as Figuras 39 e 40.

Console

+ 1
Agrupamento
Agrupamento
Agrupamento
Agrupamento
Agrupamento
Agrupamento
=

love fashionweek look model runway amp
runway designer-y model-x fw designer-x mode]l
fall collect runway week designer-y amp
street style fashiomnweek fw week designer-w
week designer-w fw runway fashionweek model
style street look rumnway fw week

[ QW I SV N Y

FIGURA 39 — AGRUPAMENTOS (K-MEANS) PARA O CONJUNTO DE DADOS NYFW

FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

A interpretacdo da Figura 39, com seus respectivos termos, resultou em

algumas observacdes sobre 0s agrupamentos.

Agrupamento 1 - aparentemente ndo apresentou evidéncias.
Agrupamento 2 - os termos destacados nesse agrupamento e
confirmados em breve pesquisa levaram a conclusao de que, no
desfile realizado em Nova lorque, a modelo representada pelo
termo “model-x" utilizou um vestido azul marinho da cole¢do do
desenhista representado pelo termo “designer-y”. Porém, em
outro dia, no mesmo evento, essa modelo desfilou com um
vestido branco, uma capa emparelhada pertencentes a colecéo
do desenhista representado pelo termo “designer-x”.



Console
=

+ ¥
Agrupamento
Agrupamento
Agrupamento
AgQrupamento
Agrupamento
Agrupamento
=

> |

TORT T CATTLS (WO RIITANIIRCIU T e TUI LS —— 1 | f

138

Agrupamento 3 - 0 agrupamento realizado entre os termos indica
gque a colecdo de outono esta relacionada ao desenhista
representado pelo termo “designer-y”.

Agrupamento 4 — indica associacao entre a expressao estilo de
rua, representada pelo termos “style” e “street”, e 0o desenhista
representado pelo termo “designer-w”.

Agrupamento 5 - aparentemente ndo apresentou evidéncias.
Agrupamento 6 - evidencia que o visual do estilo de rua se

sobressaiu nos desfiles ocorridos na semana da moda.

fw fall collection latest brand-b winter

style street milan best fashion look

fw backstage model-g hadidnews designer-c model-b
designer-h fw show fashion look backstage

fashion week milan fashionweek Tatest oscar

show fw fashion brand-b Took fall

Shoun B R

FIGURA 40 — AGRUPAMENTOS (K-MEANS) PARA O CONJUNTO DE DADOS MFW

FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

A interpretacdo da Figura 40, com seus respectivos termos, resultou nas

seguintes verificagdes.

Agrupamento 1 - identifica semelhanca entre os termos “fw”,
“collection” (colecédo), “latest” (recente) e a marca representada
pelo termo “brand-b”, ou seja, indica que a marca citada e sua
respectiva colecdo se destacaram no evento.

Agrupamento 2 - evidencia as postagens relacionadas ao estilo
de rua. Apds rapida pesquisa, buscando pelos termos destacados
nesse agrupamento, foi confirmado que portais de moda
ressaltaram o estilo de rua;

Agrupamento 3 - identifica os relacionamentos entre os termos
“model-g” e “model-b”, quando associados ao “designer-c”. Apos
rapida pesquisa, descobriu-se que as modelos, representadas

pelos termos “model-g” e “model-b”, sdo irmas e desfilaram
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vestindo roupas da colecdo do desenhista representado pelo
termo “designer-c”.

* Agrupamento 4 — destaca a associacao entre o termo “designer-
h” e os termos “look” (visual) e “backstage” (bastidores), o que
denota o visual das roupas desse desenhista nos bastidores do
evento.

* Agrupamento 5 - aparentemente ndo apresentou evidéncias.

» Agrupamento 6 - mostra a associagdo entre os termos referentes
ao evento propriamente dito e a marca representada pelo termo
“brand-b” e o visual de outono representado pelos termos “look” e
“fall”.

Os destaques gerados pelos processos de associagao e agrupamento apenas
demonstraram os padrbes de dependéncia e similaridade entre os termos. Isso
permitiu a construcdo de supostas evidéncias, mas estas foram analisadas e
complementadas com novas pesquisas, de forma a confirmar ou ndo seu
aproveitamento como conhecimento novo e util. A utilizacdo de diferentes
parametros nas tarefas de andlise pode produzir novos e diferentes resultados,
mas, em razao da limitacdo do escopo desta aplicacdo, ndo foram esgotadas

outras possibilidades de associacédo e agrupamento.

Os codigos desenvolvidos para transformacdo do conjunto de dados em
estrutura vetorial, para os célculos de frequéncia e associacado e agrupamento

entre os termos estéo descritos no Apéndice H.
5.4.2. ETAPA 2: TECNICAS DE VISUALIZAGAO

As técnicas de visualizacdo, cujo objetivo € facilitar o entendimento dos
resultados gerados, proporcionam maior interacdo com os dados. Para a
escolha da técnica de visualizacdo adequada, além de conhecer suas
caracteristicas, faz-se necessario entender os conjuntos de dados, que, nesta
aplicacao, sdao NYFW e MFW.
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No que se refere aos conjuntos extraidos, seu conhecimento foi assimilado ao
longo da aplicacéo das fases do modelo proposto. J4, para o conhecimento das
técnicas de visualizacdo textual, foram utilizadas as avaliagbes existentes na
literatura (RABELO et al., 2008; HENDERSON E SEGAL, 2013).

A Tabela 5, descrita na se¢do 4.4.2, cujo intuito € auxiliar na escolha da
visualizacdo adequada, mostra as avaliagdes das técnicas de visualizacdo em
relacdo as caracteristicas apresentadas em cada conjunto de dados.
Analisando-se os conjuntos NYFW e MFW, verifica-se que os dados neles
contidos apresentam caracteristicas qualitativas e quantitativas; entretanto, ao
reduzir os conjuntos, mantendo apenas as postagens (texto), sdo mantidas

somente as caracteristicas qualitativas.

A primeira analise grafica dos conjuntos teve como objetivo calcular a
frequéncia dos termos neles apresentados e, para isso, foi preestabelecido um
limiar, de forma que fossem identificados apenas os termos cujas frequéncias
fossem superiores a ele. Esse limiar € importante porque soluciona problemas

de escalabilidade e dimensionalidade nas visualizacdes geradas.

O objetivo das técnicas de visualizacao é evidenciar e ordenar 0os termos mais
frequentes nos conjuntos de dados. Dessa forma, a caracteristica dos dados
contidos nos conjuntos torna-se qualitativa ordinal. Com base nas avaliagdes
realizadas por Rabelo et al. (2008), considerou-se que as técnicas
iconogréficas, quando comparadas as técnicas geométricas, mostraram-se

mais adequadas para os conjuntos NYFW e MFW.

Os graficos de barras ou a pizza sao bastante (teis para representar
frequéncias de uma maneira geral, no entanto, quando o objetivo é representar
a quantidade de termos, tais mecanismos sao limitados. Para suprir essa
limitagcdo, a avaliacdo de Henderson e Segal (2013), ilustrada na Figura 33,
apresenta, como sugestdes, técnicas de visualizacdo e suas respectivas
complexidades de utilizacdo para dados qualitativos. Para a visualizacdo dos
termos contidos nos conjuntos NYFW e MFW, foram utilizadas as técnicas

word cloud, word tree e o diagrama de associacdo. A técnica com maior
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popularidade e utilizada em diversas areas € a word cloud, que, além de
apresentar menor grau de complexidade em sua utilizacdo, permite a
visualizacdo de maior quantidade de termos, quando comparada aos graficos

de barras ou a pizza.

A Figura 41, apresentando a técnica de visualizacdo word cloud, evidencia os
termos que aparecem com mais frequéncia nos conjuntos NYFW e MFW.
Dessa maneira, os colaboradores da INDUSTRIA AM puderam visualizar
graficamente, para cada um dos conjuntos avaliados, estilistas, marcas,

modelos, atrizes e outros termos relacionados ao mundo da moda.

(a) NYFW (b) MFW
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FIGURA 41 — VISUALIZACAO WORD CLOUD PARA 0S CONJUNTOS NYFW E MFW
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

Durante a reunifio com os colaboradores da INDUSTRIA AM para
apresentacao dos termos identificados nos conjuntos NYFW e MFW, surgiu a

ideia de utilizar os termos destacados para gerar outros conjuntos.

Dessa ideia, aliada a necessidade de se visualizar simultaneamente os termos
destacados nesses conjuntos, foi elaborada a Figura 42, que apresenta uma
sequéncia de visualizacbes word cloud interligadas por termos previamente
selecionados. Inicialmente, foi gerada a primeira visualizacdo com a juncao dos
termos “street” e “style”, disposta mais a esquerda da Figura 42. Na sequéncia,
foram selecionados os termos “fashionblogger” e “downeaststyle”, destacados

por retangulos com bordas e setas de cor vermelha, para gerar a visualizacéo
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dos conjuntos e, assim, sucessivamente, de acordo com a importancia do

termo a ser escolhido.

Termo: “streetstyle” Termo: “fashionblogger” Termo: “outfit’
Quantidade de postagens: 9136 Quantidade de postagens: 13054 Quantjdade de postagens: 13691
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FIGURA 42 — GRUPO DE VISUALIZACAO WORD CLOUD LIGADO POR TERMOS
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR

A dinamica do processo empregado para gerar a sequéncia de visualizagao,
mostrada na Figura 42, eleva o volume de dados e, consequentemente, amplia
a velocidade na producéo, coleta e processamento desses dados. Nesse caso,
para a execucdo da sequéncia de visualizagdo, torna-se necesséria a criacdo

de uma ferramenta com escalabilidade e desempenho satisfatério.

A utilizacdo do modelo proposto, além de possibilitar o entendimento dos
processos que geram essas visualizagdes, permitiu desenvolver um ambiente
tecnoldgico para o processo de descoberta de conhecimento, que compreende:
i) roteiro para execucdo de cada etapa desse processo; ii) linguagem de
programacao, incluindo as bibliotecas; iii) script de programacéo e, iv),
solugcbes para armazenamento. Tal ambiente proporcionou mais agilidade na

realizacdo dos processos que geraram as visualizacdes word cloud. Para efeito
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de ilustracdo, as visualizagcbes geradas limitaram-se a alguns termos
destacados na Figura 42. Embora tenha ocorrido limitacdo na quantidade dos
conjuntos extraidos e em suas respectivas visualizagdes, alguns detalhes
foram destacados pelos colaboradores da INDUSTRIA AM.

* A visualizacdo do conjunto de dados “streetstyle” destacou o
termo “fashionblogger”, que faz referéncia a “bloggers” de moda;
nesse subconjunto, destacaram-se os termos “yellow” (amarelo) e
"White” (branco). O termo “downeaststyle” refere-se a uma loja
sediada nos Estados Unidos que, mantém um blog para discutir
as tendéncias da moda e comercializar seus produtos via
comeércio eletrénico.

* A \visualizagdo do subconjunto de dados “downeaststyle”
destacou os termos “polka” (bolinhas), “plaid” (xadrex) e “sweater”
(suéter).

* Na visualizagdo do subconjunto de dados “outfit” (roupa) os
termos destacados foram, “polka” (bolinha), “hoodie” (moletom
com capuz) e plaid (xadrex).

* A visualizacdo do subconjunto de dados “mystyle” (meu estilo)
evidenciou os termos “hoodie” (moletom com capuz) e
“styleinspo”, que aparece em outras visualizacdes e se refere a
um portal on-line de moda, cujo objetivo € inspirar 0 mundo da

moda.

Os colaboradores da INDUSTRIA AM enfatizaram ainda a importancia de se
conhecer e acompanhar blogs relevantes para o mundo da moda. A rede
mundial de computadores tem conseguido juntar em comunidades pessoas
geograficamente distantes e com interesses comuns, quebrando tabus

relacionados as tendéncias do mundo da moda.

Os termos identificados no conjunto MFW e apresentados aos colaboradores
da INDUSTRIA AM foram abordados novamente por outra técnica de
visualizagéo, a word tree. Essa visualizagcdo apresenta postagens, contidas no

conjunto MFW, as quais se ramificam a partir de um termo raiz pré-definido. De
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acordo com a avaliacéo de Henderson e Segal (2013), ilustrada na Figura 33, a

complexidade de sua utilizacdo é média.

A Figura 43 ilustra a ramificacdo gerada pela técnica word tree para o termo
“fall” (outono), que representa a raiz da arvore. Essa técnica € interativa e
permite que 0 usuario passe o mouse sobre o termo desejado e, com um

clique, abra as postagens para realizar sua leitura.

yesterday =mfw hitps:

2017'\| Runway  Collection. #byblosmilano

Fall / Winter

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

Interessante ressaltar que, nessa técnica, é possivel visualizar os termos que
derivaram toda a sequéncia de outros termos que compdem a ramificagao.
Outra possibilidade importante dessa técnica é o acompanhamento visual das
postagens do conjunto de dados em seu formato bruto, o que pode ser util para
a avaliacdo das caracteristicas dos dados, descrita na Etapa 3 da Fase Il do

modelo proposto.

Especialmente no mundo da moda, em grande parte, as postagens realizadas
no twitter possuem fotos ou videos referentes a um endereco virtual, ou seja,
URL (Uniform Resource Locator). Considerando a importancia das redes
sociais para o trabalho dos colaboradores da INDUSTRIA AM, particularmente

0S responsaveis pela criagdo das colec¢des, entende-se que a técnica de

®https://www.jasondavies.com/wordtree/
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visualizacdo word tree ajuda na identificacdo das postagens e de suas

respectivas URLS.

Ao definir sequéncia de termos “fall’; “/"; “winter” e “2017” para gerar a
visualizacdo do resultado com a interacdo da técnica word tree, € possivel
obter como exemplo, as seguintes postagens e URL’s para o conjunto de
dados MFW:

Postagem 1
“Highlights from the Fall/Winter 2017 show held earlier today in Milan #mfw

https://t.co/tcorm4tFYy ”
(Traducédo: Destagues do outono/inverno 2017 hoje a mostra realizada mais
cedo em Mildo #mfw)

Postagem 2
The look of the brand-f Fall/Winter 2017 collection as seen backstage #mfw

https://t.co/tnPKAzs91t
(traducdo: O visual da colecdo brand-f outono/Inverno 2017 visto nos
bastidores #mfw.

Outra possibilidade € a utilizacdo das técnicas de visualizacdo word cloud e
word tree em conjunto, isto é, a primeira identifica os termos mais frequentes
no conjunto de dados e a segunda, as postagens, as fotos e os videos que

deram origem a esses termos.

Quando o objetivo esta na relacdo entre os termos, a técnica utilizada € a
ilustrada na Figura 44, que mostra a associacdo entre os termos referentes a
designers, marcas e modelos identificados no conjunto MFW. Nessa
visualizagdo, os termos, representados por retangulos, séo interligados por
linhas de diversas espessuras: quanto mais espessas, maior € o grau de

associacao entre os termos representado por elas.

A interpretacédo da Figura 44 mostra claramente a associa¢do das modelos aos
designers e marcas. Por meio da analise realizada na primeira etapa da
presente fase, identificou-se que, entre os termos do conjunto MFW, a maior
frequéncia foi para o termo “model-g”.
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FIGURA 44 — DIAGRAMA DE ASSOCIACAO DE TERMOS DO CONJUNTO DE DADOS MFW
FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

De posse dessa informacéo, foi realizada uma pesquisa sobre a atuacao dessa
modelo na semana do evento em Mildo, constatando-se que ela desfilou para
diferentes marcas e designers, que, nesta aplicacdo, sdo representados pelos
termos: “brand-u”, “designer-b”, “brand-x”, “brand-c”, “designer-c” e “brand-d”.
Observa-se que, nas associagoes ilustradas na Figura 44, os termos “brand-u”
e “brand-x” estdo ausentes, o que leva a pressupor que a modelo,
representada pelo termo “model-g”, ndo se destacou tanto quando foi
relacionada as marcas representadas pelos termos “brand-u” e “brand-x.
Todavia, o termo “model-g”, quando relacionado aos termos “designer-b”,
“designer-c” e “brand-d”, destacou-se com frequéncia de 29%, 19% e 16%,

respectivamente.

Os colaboradores da INDUSTRIA AM afirmaram que 0s conhecimentos
extraidos dessas visualizagdes sdo evidéncias que auxiliam no direcionamento

das pesquisas para a criagao de novas colecoes.

Quando o interesse estd na identificacdo da similaridade existente entre os
termos, além da Word Cloud, séo indicadas outras técnicas de visualizacao,

como a dendograma e a matriz de distancia, apresentadas no Apéndice I.

Na técnica de visualizacdo dendograma, os termos sdo decompostos e

aninhados em varios niveis de particionamento, tornando possivel a
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representacdo de grupos formados desde o inicio do processo de analise. J&, a
matriz de distancia, utiliza sua bidimensionalidade e o contraste de cor para

representar a distancia entre pares, ou seja, entre pares de termos.

Para apresentar os agrupamentos dos termos identificados aos colaboradores
da INDUSTRIA AM, foi utilizada a técnica “word cloud, por meio da qual é
gerada uma visualizacdo para cada grupo. Além de mostrar a relevancia
desses termos, a técnica permite visualizar sua presenca em Varios outros

agrupamentos.

Para os cédigos geradores das visualizagfes apresentadas nesta aplicacédo
foram utilizados pacotes desenvolvidos e disponibilizados no Ecran, os quais

se encontram descritos no Apéndice J.

A aplicacdo do modelo proposto demonstrou a importancia da participacao dos
especialistas do dominio de aplicagdo, isto €, dos colaboradores da
INDUSTRIA AM. Por se tratar de um processo iterativo e interativo, as
sugestdes e os direcionamentos relatados por esses especialistas reduzem os

passos e 0 tempo de processamento.

5.5. ARMAZENAMENTO DO CONHECIMENTO

O modelo proposto prevé o armazenamento dos conhecimentos extraidos. No
entanto, previamente ao armazenamento, foi necessario confronta-los com o
objetivo estabelecido na fase inicial. Depois de avaliada essa concordancia, os
provaveis conhecimentos extraidos foram organizados em formato de
questionario, como mostra o Apéndice K. Esse questionario apresenta, para
cada um dos conjuntos NYFW e MFW, nove provaveis conhecimentos, além de

outros cinco relacionados aos termos “street” e “style”.

O questionario foi respondido pelos colaboradores da INDUSTRIA AM e do
grupo Morena Rosa. A finalidade foi avaliar a probabilidade de esses
conhecimentos se tornarem, de fato, conhecimentos novos e Uteis para auxiliar

no processo de desenvolvimento da colecdo, conforme a definicdo de Fayyad
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et al. (1996) de que os conhecimentos extraidos devem ser validos, novos e

potencialmente lteis.

Com base na pesquisa empirica realizada na INDUSTRIA AM, por meio de
observacéo direta e de depoimentos de seus colaboradores, foi possivel tecer
algumas considera¢des em relagdo aos conhecimentos extraidos.

* As evidéncias relacionadas aos eventos de moda, descritas no
questionério, auxiliam o direcionamento das pesquisas para 0
desenvolvimento da colegéo.

* Os colaboradores enfatizaram a importancia de se realizar o
processo de extracdo de conhecimento logo apds o evento, uma
vez que, quanto antes esse conhecimento esteja disponivel,
maior a contribuicdo proporcionada ao PDP. Nesse caso, a
execucao sequencial das atividades, por meio das etapas e fases
do modelo proposto, proporcionada um ambiente favoravel para a
utilizagdo e o desenvolvimento de ferramentas computacionais
gue, por sua vez, agilizam a realizacéo dessas atividades.

A associacdo dos termos “trend” e “rainbow” mencionada no
guestionario descrito no Apéndice K foi confirmada com decisdes
previamente tomadas pelos colaboradores da INDUSTRIA AM.

 Embora a frequente associacdo entre os termos “estilo” e “rua”,
em principio, ndo tenha causado surpresa nos colaboradores, sua
associacao a outros termos destacados pode indicar tendéncias.

» Diante da elevada quantidade de marcas, modelos e designers,
os colaboradores destacaram a importancia de se acompanhar e

avaliar as evidéncias das postagens publicadas nas redes sociais.

Tais consideracgdes séo relevantes e podem até mesmo auxiliar na execucgéo
das atividades descritas nas fases e etapas do modelo proposto, isto é,
embasar os parametros definidos na realizacdo das tarefas, na analise e na

selecéo das técnicas de visualizacao.
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Na Tabela 8, estdo sintetizadas as respostas fornecidas pelos colaboradores
da INDUSTRIA AM para o questionario mostrado no Apéndice K.

TABELA 8 — RESPOSTAS AO QUESTIONARIO - INDUSTRIA AM

Conjunto Quantidade de -~ Novo e
) Novo util o
de dados conhecimentos atil
NYFW 9 5 7 5
MFW 9 3 7 3
street e style 5 3 5 3

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

Para que se tornem efetivamente validos para auxiliar o PDP, os
conhecimentos extraidos devem ser simultaneamente novos e Uteis para todos
os colaboradores diretamente envolvidos na criacdo da cole¢do. Em relacéo a
esse requisito, a Tabela 8 mostra que, dentre as respostas fornecidas pelos
colaboradores da INDUSTRIA AM para os questionamentos referentes ao
conjunto NYFW, cinco atestaram positivamente. Dentre as nove respostas
referentes aos questionamentos do conjunto MFW, apenas trés foram
positivas. O mesmo numero de respostas positivas foi dado para os

guestionamentos referentes aos termos “street” e “style”.

Além dos conhecimentos extraidos terem sido avaliados pelos colaboradores
da INDUSTRIA AM, com intuito de ampliar a relevancia desses conhecimentos,
foi realizada também uma avaliacéo por colaboradores do grupo Morena Rosa,
incluindo a coordenadora de estilo de uma das marcas de destaque do grupo.

Essas avaliagdes estéo sintetizadas na Tabela 9.

TABELA 9 — RESPOSTAS AO QUESTIONARIO - GRUPO MORENA ROSA

Conjunto Quantlglade de NoVO il Noyp e

de dados conhecimentos atil
NYFW 9 5 5 3
MFW 9 4 8 4
street e style 5 2 5 2

FONTE: ELABORADO PELO AUTOR

A relevancia dos conhecimentos extraidos € inerente as avaliacdes realizadas
individualmente pelas industrias estudadas. No entanto, quando se tratou de

avaliar se concomitantemente os conhecimentos eram novos e Uteis, tanto por
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parte dos colaboradores da INDUSTRIA AM quanto do grupo Morena Rosa,
observou-se que houve consenso na avaliacdo de alguns conhecimentos, mais
especificamente 34% dos conhecimentos extraidos. Ao considerar que o0s
conhecimentos foram avaliados por especialistas da moda, esperava-se uma

porcentagem menor para a caracteristica relacionada a novidade.

Em virtude da natureza exploratéria das analises realizadas na Fase 1V,
naturalmente surgem indagacfes em relacdo aos questionamentos atestados
como novos e Uteis. Nesse caso, faz-se necessario um estudo mais detalhado
para entender a origem e 0s motivos que levaram essas postagens a se

destacar no twitter.

No processo de descoberta de conhecimento, a importancia estad no
direcionamento que o conhecimento extraido pode fornecer para ampliar o
campo de visdo e gerar novas concepcgoes para o desenvolvimento da colec¢ao.
Dessa maneira, 0s conhecimentos extraidos podem nao ser a solu¢ao para o

objetivo tracado, mas podem ser evidéncias que levam a sua consecucao.

Apurada a relevancia dos conhecimentos extraidos, o modelo proposto prevé o
seu armazenamento em um banco de dados para que sejam utilizados e

reutilizados, guando necessario.

Destaca-se que o roteiro gerado em cada aplicagdo do modelo proposto €
intrinseco as ferramentas utilizadas para atingir o objetivo inicialmente tracado
no dominio de aplicacdo. Especificamente nesta aplicacdo, foram utilizados
recursos caracteristicos da linguagem de programacdo R para realizar a
extracdo, a manipulacao, o tratamento dos dados e a aplicacdo das tarefas de
associacao e agrupamento. Foi utilizado também o banco de dados mongoDB,
da familia NoSQL, para o armazenamento dos dados. Para efeito de ilustracao,
foi elaborado um diagrama, apresentado na Figura 45, o qual sintetiza as fases
e etapas do modelo proposto e os recursos desenvolvidos ao longo de toda a

aplicacao.
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FIGURA 45 — DIAGRAMA DA APLICACAO DO MODELO PROPOSTO
FONTE: ELABORADA PELO AUTOR
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Apesar de o modelo proposto ter sido aplicado em industria de confecgéo, o
mesmo pode ser utilizado por organizacdo manufatureira que tenha interesse

em utilizar dados no processo de descoberta de conhecimento para auxiliar o
PDP.
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6. CONCLUSAO

Big Data é um tema em expansao atualmente e ainda tem muito a evoluir.
Conforme pesquisas realizadas neste trabalho, constatou-se que, essa

expansao produziu alarde por suas vantagens e complexidades.

A elevada quantidade de dados disponibilizada nos mais diferentes formatos
em ambientes digitais, aliada as possibilidades de coleta e andlise desses
dados proporcionada pelas ferramentas tecnoldgicas, fomenta o processo de
extracdo de conhecimentos. Embora exista uma grande variedade de
ferramentas, essa diversidade néo tem significado sem a utilizacdo de métodos

para direcionar a escolha das tecnologias a serem utilizadas.

Sendo assim, a partir do questionamento de como desenvolver um modelo de
descoberta de conhecimento que, com o auxilio de solugdes tradicionais e do
Big Data, pudesse apoiar o projeto informacional do processo de
desenvolvimento do produto, propbés-se um modelo que abrangesse do inicio

ao fim, as atividades necessarias desse processo.

bY

Quanto a escolha das tecnologias, o modelo proposto considerou as
caracteristicas dos dados, prevendo a analise da estrutura do conjunto de
dados e também as possibilidades de reestruturacdo ou transformacdo da
estrutura. Além dessa vantagem, o modelo proposto ndo se limitou as
tecnologias existentes, especialmente tendo em vista suas possiveis futuras

evolucoes.

As solucgbes tradicionais, que atendem as demandas de dados estruturados,
dispdem de um conjunto aprimorado de ferramentas, métodos e técnicas, de
forma que sua utilizacdo se torna menos custosa no que diz respeito ao
processamento, tempo e empenho. Diante disso, 0 modelo proposto engloba
todas as possibilidades existentes para adequar o conjunto de dados com

caracteristicas Big Data a aplicacdo em solucdes tradicionais.
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A partir da concepgcdao e construcdo do modelo proposto englobando as
atividades necessarias para o processo de extracdo de conhecimentos no
projeto informacional, foi possivel realizar os objetivos especificados na
presente tese. A fase Il do modelo proposto cumpre com o primeiro objetivo.
Avalia o historico e a compreensdo dos dados, desde a identificacdo de sua

origem ao apoio na decisdo de solucdes tecnoldgicas.

A fase lll e IV propde a sondagem de TMT para solucdes tradicionais e Big
Data e, possibilidades tecnoldgicas para andlise do conjunto de dados, dessa
forma, cumprem com o segundo objetivo especifico. Por fim, o terceiro objetivo
especifico foi atendido pela ilustracéo da aplicabilidade do modelo proposto em

um cenario real.

O diferencial do modelo proposto esta no fato de considerar todos os tipos de
estrutura de dados. A descoberta de conhecimento obtida a partir de dados
estruturados é um processo estabelecido na comunidade cientifica e
tecnoldgica. Entretanto, para o caso de dados que apresentam pouca ou
nenhuma estrutura, esse processo de descoberta ainda estd em

desenvolvimento.

Com o desenvolvimento e a aplicacdo do modelo proposto, foi possivel
evidenciar que esfor¢cos empreendidos na compreensao antecipada dos dados
podem ocasionar reducdo da complexidade dos dados extraidos e tornar o Big

Data viavel para uso na induastria.

Outro diferencial do modelo proposto € o emprego das tarefas de pré-limpeza,
pré-filtragem e pré-transformacdo para realizar a reestruturacdo ou a
transformacdo do conjunto de dados. A execucdo dessas tarefas no conjunto
de dados implica o tratamento sistematico das caracteristicas de volume,

velocidade, variedade e qualidade.

Em relacdo a originalidade do trabalho, a mesma € reiterada pela

sistematizacdo das fases contidas no modelo proposto para descoberta de
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conhecimento. Ao longo do desenvolvimento dessas fases e da aplicagéo
desse modelo, chegou-se a algumas constatacoes:

* A avaliacdo de ambientes digitais com elevado volume de dados, que
sao alimentados continuamente por diferentes fontes de dados, impde
ampla visdo na compreensao dos beneficios que os dados originados
desses ambientes podem oferecer para o processo de descoberta de
conhecimento.

* O uso do modelo proposto mostrou-se adequado na aproximacao dos
colaboradores da industria ao processo de descoberta de conhecimento.
Essa constatacdo ocorre principalmente na Fase I, cuja finalidade é
avaliar e compreender o conjunto de dados e sua respectiva fonte.

* A utilizacdo do modelo proposto apbia a construcdo de um roteiro
especifico para cada objetivo tracado no processo de descoberta de
conhecimento e, assim, oportuniza a criagdo de ambientes tecnolégicos,
por meio da utilizacdo e/ou desenvolvimento de ferramentas.

 Embora tenha sido destinado especificamente a atender as atividades
do projeto informacional, 0 modelo proposto apresenta condi¢cdes para

auxiliar outras areas.

O desenvolvimento do modelo proposto neste estudo reforca a ideia de que,
embora as solucdes tradicionais e Big Data disponham de ferramentas para
realizar a analise e dar suporte ao tratamento de dados, o fator humano &
imprescindivel para sua manipulacdo. Outro entendimento € que o valor dos
dados nao esté vinculado ao seu volume, portanto, 0 modelo proposto emprega
tarefas que dissociam o volume do valor dos dados, isto é, a possibilidade de
reducdo no volume sem prejudicar o seu valor no processo de descoberta de

conhecimento.

A principal contribuicdo académica desta tese é a construgdo de um modelo
conceitual para conduzir o processo de descoberta de conhecimento e
colaborar com o PDP. Esse processo foi idealizado por meio da combinacéo

tedrica entre os métodos tradicionais e o Big Data.
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Uma segunda contribuicdo académica é a criacdo de um arcabouco teorico
referente aos dados e suas respectivas fontes, no qual ficou estabelecido: a
analise de faceta, as avaliacdes das caracteristicas dos dados e as atividades

gue avaliam e modificam estrutura de conjunto de dados.

Além das possibilidades de se aplicar o modelo proposto em outros temas de
pesquisa, a terceira contribuicdo incide sobre as discussdes geradas na area

académica em relacdo aos métodos tradicionais e Big Data.

Em relacdo as contribuicbes empresariais ou praticas, especificamente na
indUstria, o modelo proposto auxilia os responsaveis pelo PDP, orienta os
profissionais responsaveis pela execugcdo do processo de descoberta de
conhecimento e colabora com o know-how para a producéo.

Uma segunda contribuicdo empresarial ou pratica do modelo proposto €
aproximar os colaboradores do processo de descoberta de conhecimento. Uma
terceira contribuicAo € proporcionar condicdes para gerar diferentes
perspectivas na cultura estratégica no PDP, por meio da utilizacdo dos

conhecimentos extraidos com o auxilio do modelo proposto.

Por fim, a utilizacdo do modelo proposto fornece subsidios que promove apoio
no direcionamento do desenvolvimento de ferramentas tecnoldgicas,

essenciais na agilidade da extracdo do conhecimento.

6.1. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma das recomendagfes para a continuidade desta pesquisa é a analise das
incertezas e do interesse do setor industrial pela implantacdo do processo de
descoberta de conhecimento. Isso vale também para as industrias de pequeno
porte, uma vez que, nesta tese, foram destacadas ferramentas tecnologicas
gratuitas para a utilizagdo e/ou desenvolvimento de outras ferramentas que
contribuam, do inicio ao fim, para a aplicacdo do modelo proposto. Dessa

forma, o maior investimento sera concentrado nos profissionais.



157

Para outros trabalhos futuros, apontam-se ainda algumas sugestfes ou

possibilidades:

A criacdo de ambientes compostos por ferramentas tecnologicas, com
interface amigavel e baseadas no modelo proposto, 0s quais possam ser
utilizados pelos colaboradores da industria. O diretor da INDUSTRIA AM
demonstrou interesse e possibilidade real de criacdo de um projeto de
desenvolvimento para esse ambiente.

Acompanhamento dos resultados proporcionados pela aplicacdo do
modelo proposto na inddstria, por um periodo de tempo mais longo.
Desenvolvimento de uma ferramenta de analise e de comparacao entre
os resultados gerados pelo modelo proposto e 0s conhecimentos
anteriormente extraidos e armazenados no BD conhecimento, de forma
a gerar previsoes de tendéncias de moda.

Aplicagdo em outros tipos de segmentos industriais para verificar a
flexibilidade do modelo proposto.

Utilizacdo e adaptacdo do modelo proposto como ferramenta de apoio e
aperfeicoamento do BD empregado no sistema CRM, ou seja, para
extrair os conhecimentos individuais dos clientes, contidos nas diversas
fontes de dados externas, e armazena-los nesse BD.

Elaboracdo e desenvolvimento de um modelo de BD especifico para o
modelo proposto que tenha alto desempenho nas operacfes de algebra
booleana e relacional, além de suportar diferentes estruturas e volumes
de dados;

Adaptacdo do modelo proposto para apoiar outras fases do modelo de
referéncia para o PDP, a exemplo da extracdo de conhecimentos

referentes ao lancamento e ao acompanhamento de produtos.
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APENCIDE A — QUESTIONARIO DE DIAGNOSTICO GERAL

OBJETIVO:

O presente questionario tem como obijetivo, levantar dados da empresa para
propor um modelo para descoberta de conhecimento no apoio do processo de
desenvolvimento do produto, na etapa do projeto informacional.

Dados do Entrevistado
Nome

Empresa
Cargo/Funcao
Data / /

| Visdo Geral e Reconhecimento da Empresa

1.Data de criacdo da empresa:

2. Quantitativo Fisico
Quantidade de lojas( ) escritorio(s) ( ) Centro de Distribuicéo ( )

3.Quais as parcerias que a empresa mantém atualmente?

4.Quantidade de faccdes de roupas?

5.Quais Sistemas de Informacdes a empresa Utiliza?

6. A Empresa utiliza algum método que utilize tratamento de dados presenciais
em lojas?

7. Tem algum painel comparativo (dashboard) de analise de ranqueamento das
lojas, ou produtos, ou algo afim a isso? Que ferramenta de TI utiliza nesse
caso?
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| Produtos — caracteristicas e desenvolvimentos \

8.A empresa ja realizou, ou realiza algum método para tomada de decisédo na
producdo de novos produtos? Caso Afirmativo, como é realizado? Se negativo,
como ocorrem as atividades atreladas a decisdo no desenvolvimento de novos
produtos?

9.As tomadas de deciséo sobre a fabricacdo de novos produtos sdo na maioria
assertivas? Caso positivo, saberia dizer qual o maior motivo que se deve a
esse fato? Caso negativo, qual a freqiéncia que ocorrem as decisdes
incorretas e teria algum motivo, 0 prejuizo acarreta algum impacto significativo
a empresa?

10. Como faz a analise de tendéncias de mercado? Utiliza alguma ferramenta?
Algum método?

| Produtos — marketing, vendas e relacdes com clientes

11.De que forma é realizado o marketing da empresa?

12.Existe algum acompanhamento da imagem dos produtos nas redes sociais?

13. Existe algum acompanhamento e controle sobre as reclamacfes dos
clientes?
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14.Qual(is) a(s) maior(es) dificuldade(s) na(s) vendas on-line ?

15. A empresa desenvolve algum programa de fidelidade?

16. A empresa tem algum sistema de pesquisa/enquetes sobre seus produtos?

| Produtos — processo de formagcéo e implementacéo de estratégias \

17.Empresa possui um processo de comunicacao e motivacao para que todos
0s colaboradores participem do processo de formacdo e implementacao de
estratégias?

18. Pretende diversificar o ramo de atividade da empresa?

19. Pretende produzir outros produtos?

20. Realiza alguma espécie de benchmarking via internet? Utiliza algum site
especifico? J& utilizou alguma ferramenta dedicada com recursos Big Data?
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APENDICE B — FUNCAO INICIAR

iniciar <- function()

{

library(ROAuth)

chave_aplicacao<- "XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX"

chave_secreta<- "XXXXXXXXXXXXXXXKXXXXXXXXXXXXXKXKXXKXKXKKXXXKXXXKKXX
token<- "XXXXXXXXXXXKXXXKKXX-XXXXXKXXXKKXXXKKXXIXEXKXXIXKXXXXKXXXKKXX
token_chave_secreta<- "XXXXXXXXXXXXXXXXXKKXXXKXXXIXKKXXXKXXXXKXXXKXXXXKXXXKK
setup_twitter_oauth(chave_aplicacao, chave_secreta, token, token_chave_secreta)
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APENDICE C — FUNCOES LISTAR TERMO E LISTAR USUARIO

Funcéo Listar termo
listartermo = function (quantidade,datainicio,idioma)

{

tryCatch(remove(m,i,s,n,lista,rl,r2,x,v), error = function(e){warning('desconsiderar
erro de limpeza das variaveis'); NA})
i<-1
print(‘'digite a busca: ")
s <- readLines(n = 1)
lista<- s
while (s '="0")
{
print('digite a busca: ')
s <- readLines(n = 1)
if (s!="0")
{
Lista<-c(lista,s)
i<-i+1
}
}
m<-lista
for(ain 1:i)
{
if (a==1)
{
rl<- searchTwitter(m[a], quantidade, since=datainicio, lang=idioma)
}
else
{
r2<- searchTwitter(m[a], quantidade, since=datainicio, lang=idioma)
ri<- c(ri,r2)
}
}

return(rl)

}
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Funcéo listar usuario

listarusuario = function (quantidade)
{
i<-1
s <- readLines(h = 1)
lista<-s
while (s '="0")
{
print('digite a busca: ")
s <- readLines(n = 1)
if (s!1="0")
{
lista<-c(lista,s)
i<-i+1
}
}
m<-lista
for(ain 1:i)
{
if (a==1)
{
ri<- userTimeline(m[a],quantidade)
print('buscar do termo:")
print(m[a])
}
else
{
r2<- userTimeline(m[a],quantidade)
ri<- c(ri,r2)
}
}

return(rl)

}
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APENDICE D — PRE-FILTRAGEM, PRE-LIMPEZA E PRE-TRANSFORMAGCAO

Funcdes:

>library(twitteR)
>listartermos(“1000000,"2017-02-09")

+ #nyfw# termo para busca
+ #nyfw2017 # termo para busca
+0 # finaliza busca

> postagens <-sapply(t, function(x) x$getText()) # filtrar apenas as postagens
>library(tm) #

> corpus<-Corpus(VectorSource(postagens)) # alterar estrutura

> corpus<- tm_map(corpus, content_transformer(stringi::stri_trans_tolower))
#modificacdo das postagens para caixa baixa

> remover <- function(x) gsub("http[*[:space:]]*", ", X) # funcdo para remover URL
> corpus <- tm_map(corpus, content_transformer(rem_url)) # remocéo de URL

> corpus <- tm_map(corpus, removePunctuation) # remover pontuacoes,

> corpus <- tm_map(corpus, removeNumbers) # remover nimeros




179

APENDICE E — PREPARACAO DOS DADOS PARA ANALISE.

> corpus <- tm_map(corpus, removeWords, c(stopwords("english")

'new",

nn [T TR TR T T}

c("nyfw","fashion”,"show","shows""'shows york","awwww","f","h","la","s","u","w",
x"))) # remocéo de termos irrelevantes que foram encontrados no conjunto de dados
>corpus <- tm_map(corpus, function(x) iconv(enc2utf8(x), sub = "byte"))

> corpus <- tm_map(corpus, content_transformer(function(x) iconv( enc2utf8(x),
sub = "bytes"))) # remocao de espacos em brancos.

> corpus <- tm_map(corpus, content_transformer (stringi::stri_trans_tolower))

# padronizar caixa baixa

> corpus <- tm_map(corpus, stripWhitespace) # remogao de espacos em brancos.

>corpus <- tm_map(corpus, stemDocument) # redugao dos termos
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APENDICE F — MODELAGEM DE DADOS ESTRUTURADA PARA REDE

j usuario
id_usuario INT
nome_usuario VARCHAR(45)
localizacao VARCHAR(45)

usuariocol VARCHAR(45)
»>

SOCIAL

| usuario_postagem v
Pid_usuario INT
! id_post INT
compartilhado CHAR(1) i __| postagem v
latitude VARCHAR(20) B id_post INT
longitude VARCHAR(20]) | ! cojunto_termo_idconjunto INT
i H  postagem VARCHAR(240)
PRIMARY favorito CHAR(1)
fk_usuario_postagem_postagem 1_idx

quant_comp INT
i postagemcol INT

_| cojunto_termo ¥ idioma VARCHAR(45)

idconjunto INT url VARCHAR({100)

termo VARCHAR(45)

data_inicial DATE
data_final DATE

quantidade_postagem INT |
>

Descricdo dos atributos das tabelas:

Tabela grupo_termo:

Obs: Armazena o conjunto de dados para cada busca efetuada

Nome do campo Descri¢ao
Id_grupo_termo Identificacdo do grupo (PK)
termo Termos utilizados para extracdo dos dados
data _inicial Data inicial da extracdo dos dados
data_final Data final da extracdo dos dados
Quant_postagem Quantidade de postagem do grupo
Tabela usuario:
Id_usuario Campo chave para identificacdo do usuério
nome_usuario Nome do usuario
Localizacao Localizacao do usuario
Tabela postagem
Id_post Identificacdo da postagem (PK - auto increment)
Id_grupo_termo Grupo a que pertence a postagem (FK)
postagem Postagem (comentarios do usuario)
favorito Indica se a postagem é favorita
quant_comp Quantidade de compartilhamento da referida postagem
idioma Idioma que foi escrito a postagem
url Endereco de fotos e videos ligados a postagem
Tabela usuario_postagem:
Id_usuario Identificacdo do usudrio da tabela usuario (FK)
Id_post Identificacdo da postagem da tabela postagem (FK)
compartilhado Identificacdo se a postagem é original ou compartilhada
latitude Localizacao do usuario no momento da postagem
longitude Localizacao do usuario no momento da postagem
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library(mongolite)

library(jsonlite)

t<- listartermo('100000','2017-02-09','en’, )

tweets.df <- do.call("rbind",lapply(t,as.data.frame))

¢ = mongo(collection =" amarelomanga”, db = "nyfw", url =
"mongodb://localhost”, verbose = TRUE, options = ssl|_options())
cSinsert(fromJSON(t))
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APENDICE H — ANALISE DE ASSOCIACAO E AGRUPAMENTO

#transformar em estrutura vetorial

>vtd <- TermDocumentMatrix(corpus_tr_ve,control = list(wordLengths = c(1,

Inf)))

>#frequéncia e associacao

>fterms <- findFreqTerms(vtd, lowfreq = xx)
>tfreq <- rowSums(as.matrix(vtd))

>tfreq <- subset(tfreq, tfreq >= xx)

>df <- data.frame(term = names(tfreq), freq = tfreq)

>findAssocs(vtd, "opec”, 0.xx)

#agrupamento

>terml <- removeSparseTerms(vtd, sparse = 0.xx)
>matl <- as.matrix(terml)

# cluster terms

>distMatrix <- dist(scale(matl))

>mat2 <- t(matl)
>km <- 6 # number of clusters
>kmeansResult <- kmeans(mat2, km)

>round(kmeansResult$centers, digits = 6) # cluster centers

>for (i in 1:k) {

cat(paste("Agrupamento ", i, ": ", sep = "))

rk <- sort(kmeansResult$centers]i, ], decreasing = T)
cat(names(rk)[1:6], "\n")

}




183

APENDICE | — TECNICAS DE VISUALIZACAO PARA AGRUPAMENTO

(@) Dendograma (b) Dendograma néo enraizado

Cluster Dendrogram
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APENDICE J — TECNICAS DE VISUALIZACAO

#nuvens de palavras

>library(wordcloud)

>mat <- as.matrix(vtd)

>word.freq <- sort(rowSums(mat), decreasing = T)

>pal <- brewer.pal(9, "BuGn")[-(1:4)]

>wordcloud(words = names(word.freq), freq = word.freq, min.freq = xx,

, random.order=FALSE, rot.per=0.35, colors=brewer.pal(8, "Dark2"))

#Associacao

>library(graph)

>library(Rgraphviz)

>frequencia_termos <- findFreqTerms(vtd, lowfreq = xx)
#frequencia_termos_intervalo <- findFreqTerms(vtm, lowfreq = xx, highfreq
=XX)

>plot(tdm, term = frequencia_termos, corThreshold = 0.1, weighting = T)

Visualizacdo Dendograma

> library(cluster)

> library(factoextra)

> tdm <- TermDocumentMatrix(corpus,control = list(wordLengths = c(1, Inf)))
> tdm <- removeSparseTerms(tdm, sparse = 0.95)

> m <- as.matrix(tdm)

> d1 <- na.omit(m)

> d2 <- dist(d1, method = "euclidean™)

> r <- hclust(d, method = "ward.D2")

> plot(r, cex = 0.5, hang = 0)




185

Visualizagdo Dendograma né&o enraizado

> library(ape)

> d <- dist(scale(m2), method = "euclidean")
> hl <- hclust(dd, method = "ward.D2")

> plot(h)

> h2 <- as.dendrogram(hl)

> plot(as.phylo(h2), type = "unrooted”, cex = 0.4)

Visualizagéo de matriz de distancia

> library("factoextra”)

> tdm <- TermDocumentMatrix(corpus_tr_ve, control = list(wordLengths = c(1,
Inf)))

> tdm_aux <- removeSparseTerms(tdm, sparse = 0.xx)

> ma <- as.matrix(tdm_aux)

> distancia_ma <- dist(scale(ma))

> d <- get_dist (distancia_ma, stand = TRUE, method = "pearson”)

> viz_dist(d, gradient = list(low = "#000000", mid = "#808080", high =
"#DCDCDC"))

Visualizagdo Word Cloud para cada grupo

>library(wordcloud)

> tdm_aux <- removeSparseTerms(tdm, sparse = 0.xx)
> m_auxl <- as.matrix(tdm_aux)

> m_aux2 <- t(m_aux1l)

>k<-6

> kmeans_Result <- kmeans(m_aux2, k)

> round(kmeans_Result$centers, digits = k)

> par(mfrow=c(2,3))

> for(j in 1:k){

> km = corpus_tr[which(kmeans_Result$cluster==j)]
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> t = TermDocumentMatrix(km, control = list(wordLengths = c¢(3, Inf)))
> m = as.matrix(t)
> frequencia = sort(rowSums(m1l), decreasing = T)

> wordcloud(words = names(frequencia), freq = word.freqa, min.freq = 40)) }

Funcéo para transferir dados do tipo corpus para um XT
transferir = function (corpus)
{
txt <-strwrap(corpus_fun[[1]]$content)
gl <- length(corpus_fun)
for(x in 2:9q1)
{
temp <-strwrap(corpus_fun[[x]]$content,500)
txt <- c(txt, temp)
}

return(txt)

}

txtl <- transferir(corpus_tr)
write.table(txt1,"c:\\temp\\textor\\txt1.txt", row.names = TRUE)
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APENDICE K — QUESTIONARIO DE CONHECIMENTOS EXTRAIDOS

Questionario dos conhecimentos extraidos por meio d o]
modelo proposto

Nome: Funcéo:

Empresa:

Ajuda:
O conhecimento é tido como “novo”, no caso em que o respondente nao tem
nogéao sobre o fato.

O conhecimento é tido como util, para casos em que € possivel utiliza-lo no
desenvolvimento da colecéo.

Conhecimentos extraidos das postagens da rede social “Twitter” referentes ao
desfile de moda denominado New York Fashion Week 2017.

Participou deste evento? ( ) sim ( ) ndo
Obs: * terceira coluna — apenas responder caso tenha participado do evento.

Conhecimentos - 01

Dentre as postagens no Twitter, tiveram maiores destaque a model-x, atriz-x e
os designers: design-y; designer-x; e designer-w.

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim( ) Néao ( )Sim( )Nao

Conhecimento - 02

Dentre as postagens que citaram a atriz-x, foi identificado maior destaque do
relacionamento da atriz com um vestido azul marinho da colecao de designer-y.

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim ( ) Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Néo ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 03

Comentérios destacam que a atriz model-x também compareceu ao evento
com vestido branco e uma capa emparelhada com sobre tudo creme,
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pertencente a colecdo designer-x. No entanto, a cole¢do de designer-y obteve
uma quantidade maior de comentarios.

Este conhecimento é
novo?
( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento
é util?
( )Sim( ) Nao

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Conhecimento - 04

Estilos de rua (street style) tiveram um significativo nimero de postagens

Este conhecimento é
novo?
( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento
é util?
( )Sim( ) Nao

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Conhecimento - 05

Metade das postagens que utilizaram a palavra “favorito” foram associadas as

cores colegiais.

Este conhecimento é
novo?
( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento
é util?
( )Sim( ) Nao

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Conhecimento - 06

Juntamente a palavra “estacdo” foi encontra a palavra “yeezi”.

Este conhecimento é
novo?
( ) Sim( ) Néao

Este conhecimento
é util?
( )Sim( )Nao

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Conhecimento - 07

A palavra “estilo de rua” obteve maior destaque em relacdo ao designer-w.

Este conhecimento é
novo?
( ) Sim( ) Néao

Este conhecimento
é util?
( )Sim( ) Nao

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Conhecimento - 08

Metade das postagens citando o designer desinger-w menciona a model-y

Este conhecimento é
novo?
( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento
é util?
( )Sim( ) Nao

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Conhecimento - 09

Comentérios destacam a colecao de outono de designer-w
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Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim ( ) Nao

Este conhecimento € | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Nao ( )Sim( ) Nao

*responder caso tenha participado do evento.

Conhecimentos extraidos das postagens da rede social “Twitter” referentes ao
desfile de moda denominado Milan Fashion Week 2017.

Os dados extraido foram das palavras chaves: #MFW; #MFW17; E
MILANFASHION.

Participou deste evento? ( ) sim ( ) ndo

Conhecimento - 01

Dentre os dados extraidos, tiveram maiores frequéncias: as modelos model-g,
model-b e model-e; os designer-c, desinger-h e desinger-b; marcas brand-b e
brand-c.

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Néo ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 02

Assim como em NYFW em MFW as palavra “estilo de rua” foram significas na
frequencia de vezes que foram citadas.

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Néo ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 03

As palavras referentes a “inverno” e “colecao” estdo associadas a um blog de
moda alternativo denominado “theimonation”. Os proprietarios desse blog
afirmam que ndo possui vinculo com nenhuma marca.

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim ( ) Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Néo ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 04

As palavras “desfilar” e “novo” estdo associadas a modelo sueca chamada
model-e.
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Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento € | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim( ) Néao ( )Sim( )Nao

Conhecimento - 05

A palavra “tendéncia” esta associada a palavras “arco Iris” e “moeeztali”, sendo
essa ultima, referente a um aplicativo de celular cujo objetivo é seguir
celebridades e blogueiros relacionados a moda.

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento € | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim( ) Nao ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 06

Na semana da moda sugere-se que a colecdo da marca brand-b obteve
destaque.

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Este conhecimento € | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim( ) Néao ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 07

Destaque para as modelos model-g e model-b que desfilaram a colecao do
designer-c.

Caso nao tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( )Nao

Este conhecimento € | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim( ) Néao ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 08

Foram identificados padrbes que destacaram novamente a colecdo brand-b
com o “look” de outono.

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Nao ( )Sim( ) Nao

Conhecimento - 09

Foram identificados padrées que agruparam a palavra “look” ao designer
desingner-h.

Caso néo tivesse participado do
evento, este conhecimento seria
novo? *

( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento é | Este conhecimento
novo? é util?
( ) Sim ( ) Néo ( )Sim( ) Nao

*responder caso tenha participado do evento.
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Os préximos cinco conhecimentos sao derivados das palavras chaves “estilo

de rua”.

Conhecimento

-01

A palavra “estilo de rua” faz referéncia as palavras “fashionblogger” e “blogger”.

7

Outra palavra que chama atencao é “doweaststyle”, que representa uma loja
nos Estados Unidos, e mantém um blog para discutir tendéncias da moda.

Este conhecimento é novo?

() Sim () N&o

Este conhecimento é util?
( )Sim( ) Nao

Conhecimento

- 02

Nas postagens relacionadas a “fashionblogger”, destacam-se as cores amarelo

e branco.

Este conhecimento é novo?

() Sim () N&o

Este conhecimento é util?
( )Sim( ) Nao

Conhecimento

- 03

As palavras relacionadas “doweaststyle” destacam as palavras “polka”
(bolinhas), “plaid” (xadrez) e “sweater” (suéter).

Este conhecimento é novo?

( ) Sim ( ) Néao

Este conhecimento é Gtil?
( )Sim( ) Nao

Conhecimento

- 04

A palavra “oultfif” (roupa) destacam as palavras “polka” (bolinhas); “plaid”

(xadrez); “hoodie” (moleton com capuz).

Este conhecimento é novo?
( ) Sim( ) Nao

Este conhecimento é Gtil?
( )Sim( ) Nao

Conhecimento

- 05

A palavra “mystyle” (meu estilo) destacam as palavras “hoodie” (moleton com
capuz) e “styleinspo”; essa ultima faz mencéo a um portal on-line de moda.

Este conhecimento é novo?

() Sim ( ) Ndo

Este conhecimento é util?
( )Sim( ) Nao
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ANEXO B — AMBIENTE PARA O BIG DATA

Infrastructure Applications
(" Hadoop Hadoop in Spark Cluster Services ) [ f“;?'vst Analytics Data Science visualization ) [ Sales & Marketing Customer Service g‘-‘"’,‘:"l‘ Legal )
On-Premise the Cloud - Platforms Platforms rms i1, RADIUS Gainsight MEDALLIA apita
cloudera g e | | “2Snamen wcrowof icutubeicios QOPalantir |82 Microsoft| | conmmuum eiale et e slany bloomreach ZetaX . A = g RAVEL
Hortorworks | | oy . UAVUS HTIHUYE B Omtafiobo | | € ek ooy Y eversramc  livefyred RTTENAITY !-llld ST
B AYASDI gqua Alpine” .. .|| alik @ cbker £ o CLamaBiDGE LUCICATA]
Pivotal IBM InfoSphere | |GridGain/ea | |, Quid D Datamesr | | pog oo Hots ARME o e Rede] ueyonder I Lattice 8 cuickrox  ||connsetirior ||
IEM InfoSphers y EIT | [— ? MESOSPHERE o 6""'" = 4 dataiky @toniar —— e zinferSAILTHHU € sreLLAService & v
Bisedsn Jothro || @atncoe Fooe ||V F * Y 5| @ omos  Frevin o) Roliises oommo  sense datorama persado [ e NGROATA i preoct || enrelo || @Brevia
\ A Sisackia ) inter|ana Jhat  aatsomimins CHARTIO B cuannipmp E s hidl M——
= fuse|machine e appur Wiséio y,
[~ NosQl Databases N NewsQl Databases O eiPlatforms Statistical |(Log Analytics social ) = Y
tstnon © Goosle cows i || Y. Clustrix  Pivotal Computing || spliunks Anahytics Secunty yertomAl
oRACLE

Microsoft Azure = MarkLogi

#7 paradigm-

w»
nuo!

S.SaS @ sumologic q =

NET3ASE

© memsgl = Threal Metrix.
o d splice
®mongo o YOUTS P E=3 v || % DATASET orecketive (| 25581 (Grarone
[<ErosPIkE | ®c MariaDB o citusdata | B 1 @ integral O mde sl gl e OGO Clara
2 & ) Teafien. § Gockroach 1o R S loggly rcareen ) | O nczomnrs asflery | o 00 aeiftcience || KASISTS
82 Liveintent  TAPAD = .
(" Graph M:P Cloud EDW ?ata T Data ) ("Real-Time |[Machine Learning|[ Speech & NLP ) Horizontal Al ) \ DatoXo ppler 140 AT B Fuylase feedzai L SIONIFYD S )
i t ti SisHiiEs = - .
Databasés -‘Ei:i[;\s‘?\s Trathog;na;lon il X N (|noretvescence L e m-m (" Publisher )( Govt / Regulation i Finance 7
@Preocyj o BLLETY. Pttt oot || @ weTamanxers ; HOG0 || nuance wa ™, VIV = Tools | @ socrata Affirm  riLendingClub
= VERTION «talend Cstriirm S ato || % seman R | | ourbrain OnDeck> . Kreditech
% N nETEzzA 3 TRIFACTA e sicyrREs 4 ) ARRIA | o 0 B . bumenta | | Taby0OIa @ oPENGOV Erinance Lendlp & Kabbage
anfluant I rapiceniner <55 % aplal Hyparsscimnce [T - i
srianton || s Fognio @ ' g 2 @t @ e | [ quentease || e racaire tdemark  Ggfd  INSIKT
v - - 3 ree r .
|l rmecn ) (sor @iremo] | fonvorics \_ xptenty ) | coranrtisons || wieccicnio gpuonn) | igigam an ) M grie ] ﬂmb:‘; | 3 z)uora "2;5"?‘,"",”" Landdo
: ; - A T T P mark: KENSHC Wik ISENTIUM
/Management Security Storage App Dev (crowd- | [ Search Data Services|(For Business)( Web / Mobile 57 OpenDataSoft it ':F‘EMA € sentient
/ Monitoring & TANIUM® p apigee sourcing D) | i SRACLE @ OPERA Analysts / Commerce \Yelama__ P\ = B
N —T)ev“r:-AMlCS lurmic ® & Exauen soma™ || ¢ origamitoox G:‘,i:ilcunel ( Education/ | ¢ Life Sciences Industries )
azon oonfio = coveaz z A2 Lucidworks . b EXL ClearStory O Learning byl 0 s OP@WER €Harmony”
v 1§l DataGravity || panasas CASK & elastic D mosnrsoo scce RJuMetrics @ owscons] |- O &) Counsyl ) “§ Retail Next
splunk - CoherCloud < nimble. Typesafe CrodPi i § csna (‘:-I’I;I\!?) Acsaruruce Egranify | |7 4 ¢ Recombine e d@
(= MVECTRA || coHo M MAANA @ ewiftypel| | ool D sumall # Airtasie Clever Truvs:  FLATIRON (| SECECEE
\rrocang overt (0 J| 5ert S memion {33 Quumuio oriven )| FWorkRsion ) | algstia simcaun Datakind import@ J{= retention custora) | @eclara gg‘}"’“’"‘"’:;‘_:i“;”“"‘ TACHYUS
2 METABIOTA ZERHYR SwiftKey Seeq FarmLogs
Cross-Infrastructure/Analytics ~k""‘°w** gngef.io = wanscriptc. Glow || oo [EIIEN @8
i 5 now@m S enlitic @ AiCure fcmwion miistatmuse B@XEVER
= amazon Google Bf Microsoft Gsas Jol ¢ v ERTICN vmware TIBCD Teranan oracLe Il \ I\ = =
aramaren. g z T

W CEYLANCE Applications

€] CounterTack cybereason facebook

Open Source

YARN ieEas =
Spai“' g?}:zg 1
| reeees

s o B wana

Caffe CNTK  ensorr o Y
o = e

"8 Framework Query / Data Flow Data Access Coordination Real-Time Stat Tools Machine Learning Search Security
o HaRsE il | N ocogoa || 5> Apache @3 SINGA A Apache Ranger
cassandra —— .mongo: I talend ““"‘Spar Scalalab Rerosolve -Q BEE""' W sticsearch
ala

Withings W vatioic reatmo

@ Humanart Lo

\_ S@kinsa

[Flquandl xignite ERECBrscs
L - SteckTwits Gestimize EBruae

= Airware (¥)

s
& || L2 crimson Hexagon W casrcon
DroneDepioy

QORCUATE (@ placemeter [ BASIS {Z)sene

"SLAMDATA \‘i‘;"m'L'L 5]? nifi Flink - ‘ FsaburaFu - SO[ V\SU'EIEZatlon
Flink @CDAP [Soage cloud baratiow] 08 5rick i omenrmosS Apacta e )| O TACHvON ) druid )| 6§y sciPy J | VELES pimsum S DL | =g
Data Sources & APIs Incubators & Schools
. Health al 1oT Financial & Economic Data Air / Space / Sea Location / People / Entities Other
JAWBONE GARMIN hhgwﬁ‘ Bloomberg [ | pow JoNes Aspire acxiem Experian _,.nsmwhw. m PLURALSIGHT
woracticerusion_ Fitbit | @ somsora || vemoLee g rremise '@ EXPmauin v @ ||GarMIN EwEgEre - STREETUNE @@ esri DataCamp NSISTT

24 Datatlite

G2 the Data incubator

panjiva
= DATAGOV

factual  Place[@

Last Updated 3/23/2016

FONTE: TURCK E HAO (2016)

HETIS

193



