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Artigo de Revisão

Técnica de mineração de dados: uma revisão da literatura

Data mining: a literature review

Técnica de mineración de datos: una revisión de la literatura

Noemi Dreyer Galvão1, Heimar de Fátima Marin2

RESUMO
Este artigo teve como objetivo realizar uma revisão da literatura sobre a técnica de mineração de dados (Data Mining – DM) nas bases de dados
abrangendo o Literatura Latino-Americana e do Caribe em Ciências da Saúde (LILACS), Scientific Eletronic Library Online (SCIELO) e
alguns livros sobre o tema. Buscou-se uma coleta ampla utilizando as palavras data mining e mineração de dados, abrangendo o período de 1999
a 2008. Como critérios de exclusão foram utilizados os descritores: indústria mineira, minas, mineralogia; foram excluídos artigos que não
esclareciam o método e as tarefas relacionadas à mineração de dados. Dos 123 artigos encontrados, 32 foram selecionados. Observou-se que
o volume de dados armazenados é gigantesco e continua crescendo exponencialmente. Com isso o processo de Descoberta do Conhecimento
em Bases de Dados e DM inclui tarefas e métodos para extração de conhecimento útil, interessante e indispensável na tomada de decisões
rápidas nas mais diversas áreas de conhecimento.
Descritores: Armazenamento e recuperação da informação/métodos; Reconhecimento automatizado de padrão/métodos; Bases de
conhecimento; Informática médica 

ABSTRACT
The purpose of this study was to conduct a literature review on data mining (DM) technique in the LILACS and SciELO databases and
specialized books. A broad data literature search using the words data mining (in English) and/or “mineração de dados” (in Portuguese) and
limited to publications between 1999 and 2008, was conducted. The exclusion criteria were the keywords mining industry, mines, mineralogy,
and publications that did not describe the methods and the tasks related to data mining. Of  123 publications retrieved, 38 were selected to
review. Findings suggest that the existent amount of  stored data is titanic and it continue to increase considerably. Thus, the process of
knowledge discovery in databases and DM have developed tasks and methods for the retrieval of useful knowledge that may be of  interest
and necessary for just-in-time decision making in different areas of knowledge.
Keywords: Information storage and retrieval/methods; Pattern recognition, automated/methods; Knowledge bases Medical Informatics

RESUMEN
En este artículo se tuvo como objetivo realizar una revisión de la literatura sobre la técnica de mineración de datos (Data Mining – DM) en las
bases de datos que abarcaban la Literatura Latino-Americana y del Caribe en Ciencias de la Salud (LILACS), Scientific Eletronic Library
Online (SCIELO) y algunos libros sobre el tema. Se buscó una recolección amplia utilizando las palabras data mining y mineración de datos,
en el período comprendido entre 1999 a 2008. Como criterios de exclusión fueron utilizados los descriptores: industria minera, minas,
mineralogía; se excluyeron artículos que no aclaraban el método y las tareas relacionadas a la mineración de dados. De los 123 artículos
encontrados, 32 fueron seleccionados. Se observó que el volumen de datos almacenados es gigantesco y continúa creciendo exponencialmente.
Con eso el proceso de Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos y DM incluye tareas y métodos para la extracción del conocimiento
útil, interesante e indispensable para la toma de decisiones rápidas en las más diversas áreas del conocimiento.
Descriptores: Almacenamiento y recuperación de la información/métodos; Reconocimiento de normas patrones automatizadas/métodos;
Bases del conocimiento;  Informática médica
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INTRODUÇÃO

Nas últimas décadas, em que a maioria das operações
e atividades das instituições privadas e públicas são
registradas computacionalmente e se acumulam em
grandes bases de dados, a técnica da mineração de dados
– Data Mining (DM) – é uma das alternativas mais eficazes
para extrair conhecimento a partir de grandes volumes
de dados, descobrindo relações ocultas, padrões e
gerando regras para predizer e correlacionar dados, que
podem ajudar as instituições nas tomadas de decisões
mais rápidas ou, até mesmo, a atingir um maior grau de
confiança(1).

Hoje, a informação e o conhecimento são
prerrogativas legais, estratégicas e imprescindíveis à busca
de maior autonomia nas ações das empresas de saúde,
controle social e na tomada de decisão com prazos cada
vez mais curtos. Por isso, diversas empresas nacionais e
internacionais de produção, consumo, mercado financeiro,
instituições de ensino e bibliotecas já adotaram, nas suas
rotinas, a mineração de dados para monitorar
arrecadações, consumo de clientes, prevenir fraudes e
previsão de riscos do mercado, dentre outras(1-4). No setor
saúde, principalmente no público, a aplicação está sendo
aceita como uma forma de agilizar a busca de
conhecimento. Além do mais, a utilização da mineração
de dados nos grandes bancos de dados hospitalares ou
até mesmo nos sistemas de informação de saúde pública
contribui para descobrir relacionamentos para que possa
ser feita uma previsão de tendências futuras baseada no
passado, caracteriza melhor o paciente que busca
assistência, identifica terapias médicas de sucesso para
diferentes doenças e demonstra padrões de novos agravos.

Contudo, há uma apreensão por parte de vários gestores
e profissionais de saúde em compreender os dados e em
utilizar a informação e conhecimento das bases de dados
da saúde para promover a gestão da informação e
qualidade de cuidados(5-6). Isso provavelmente acontece
em decorrência de um ritmo alucinante de geração de
dados(1), o que produz uma incapacidade natural no ser
humano de explorar, extrair e interpretar estes dados para
obter conhecimento dessas bases.

Nesse sentido, a informática e as tecnologias voltadas
para coleta, armazenamento e disponibilização de dados
vêm evoluindo e disponibilizando técnicas, métodos e
ferramentas computacionais automatizadas, capazes de
auxiliar na extração de informações úteis contidas nesse
grande volume de dados complexos(6-7).

No entanto, para atender este novo contexto, a
informática em saúde vem se apropriando dessas
metodologias da ciência da computação para realizar seus
estudos. Dentre elas, a metodologia Knowledge Discovery in
Databases (KDD), ou seja, descoberta de conhecimento
das bases de dados, e a extração ou mineração de dados,

que é uma das etapas mais importantes do KDD(1,7).
Como o tema está “pulverizado” nas mais diversas áreas

do conhecimento, o presente artigo, teve como objetivo
apresentar uma revisão da literatura das principais bases de
dados indexadas e alguns livros publicados sobre o assunto,
apresentando assim a aplicação da técnica de mineração de
dados, conceitos, tarefas e métodos.

METODOS

Trata–se de um estudo de revisão bibliográfica, no
âmbitos nacional e internacional. Buscou-se uma coleta
de dados o mais ampla possível, utilizando o termo em
inglês (data mining) e em português (mineração de dados).
O período de referência foi de 1999 a 2008. Utilizou-se
as bases de dados para busca de artigos científicos:
Literatura Latino–Americana e do Caribe em ciências da
Saúde(LILACS) e Scientific Eletronic Library Online
(SciELO), tendo em vista a facilidade dos textos
completos para leitura, principalmente do método. Os
livros selecionados foram cinco, utilizados para referenciar
alguns conceitos não encontrados nos artigos. Como
critério de exclusão dos artigos foram utilizados os
descritores relacionados a indústria mineira, minas,
mineralogia e aqueles artigos que não esclareciam o
método e as tarefas relacionadas à mineração de dados.
Foram identificadas 32 citações na base de dados LILACS
e somente 10 foram incluídas no estudo. Já na base de
dados SciELO, com índice regional, encontrou-se 91
citações, das quais 28 foram selecionadas. Dos 38 artigos
selecionados, 06 estavam duplicados; portanto, 32 artigos
foram revisados e apresentados a seguir para descrever
o método de mineração de dados – DM.

RESULTADOS

O tema foi divido em três tópicos: Descoberta de
conhecimento em bases de dados, Tarefas do Data
Mining e Métodos de Data Mining.

Descoberta de conhecimento em bases de dados
A descoberta de conhecimento em bases de dados

(KDD) pode ser definida como o processo de extração
de informação a partir de dados registrados numa base
de dados, um conhecimento implícito, previamente
desconhecido, potencialmente útil e compreensível(1-2,7-8).

A expressão Mineração de Dados (DM) surge
inicialmente, como um sinônimo de KDD, mas é apenas
uma das etapas da descoberta de conhecimento em bases
de dados no processo global do KDD. O conhecimento
que se consegue adquirir através da DM tem se mostrado
bastante útil nas mais diversas áreas, como medicina,
finanças, comércio, marketing, telecomunicações,
meteorologia, agropecuária, bioinformáticas, entre
outras(2,7-11).



688 Galvão ND, Marin HF.

Acta Paul Enferm 2009;22(5):686-90.

A mineração de dados não é um processo trivial;
consiste na habilidade de identificar, nos dados, os
padrões válidos, novos, potencialmente úteis e
compreensíveis, envolvendo métodos estatísticos,
ferramentas de visualização e técnicas de inteligência
artificial(12).

Assim, o processo de KDD utiliza conceitos de base
de dados, métodos estatísticos, ferramentas de
visualização e técnicas de inteligência artificial, dividindo-
se nas etapas de seleção, pré-processamento,
transformação, DM e avaliação/interpretação(1-2,12).
Dentre essas etapas, a mais importante é a mineração de
dados, foco de inúmeros estudos em diversas áreas de
conhecimento(1,7,9-10,13-17), que comprovam o pressuposto
da transformação de dados em informação, e
posteriormente em conhecimento, o que torna a técnica
imprescindível para o processo de tomada de decisão.

A mineração de dados possui várias etapas: a definição
clara do problema; a seleção de todas as fontes internas e
externas de dados e a preparação dos dados, que inclui o
pré-processamento, reformatação dos dados e análise dos
resultados obtidos do processo de DM(1,7)

A descoberta do conhecimento deve apresentar as
seguintes características: ser eficiente (acurado), genérica
(aplicável a vários tipos de dados) e flexível (facilmente
modificável)(5). O processo de desenvolvimento de DM
envolve tarefas, métodos e algoritmos para possibilitar a
extração de novos conhecimentos(1). Entre as várias
tarefas de DM, destacam-se algumas que são as mais
utilizadas: associação, classificação, regressão, clusterização
e sumarização(1-2,8,10).

Tarefas da Data Mining
Na mineração de dados, são definidas as tarefas e os

algorítimos que serão utilizados de acordo com os
objetivos do estudo, a fim de obter uma resposta para o
problema(8,18). As tarefas possíveis de um algorítmo de
extração de padrões podem ser agrupadas em atividades
preditivas e descritivas.

Os dois principais tipos de tarefas para predição são
a classificação e a regressão. A classificação consiste na
predição de uma variável categórica, ou seja, descobrir
uma função que mapeie um conjunto de registros em
um conjunto de variáveis predefinidas, denominadas
classes. Tal função pode ser aplicada em novos registros,
de forma a prever a classe em que tais registros se
enquadram. Vários algorítimos são aplicados na tarefa
de classificação, mas os que mais se destacam são as Redes
Neurais, Back-Propagation, Classificadores Bayesianos e
Algorítmos Genéticos(2,19).

Na regressão, busca-se funções lineares ou não, sendo
que a variável a ser predita consiste em um atributo
numérico (contínuo) presente em banco de dados com
valores reais(1-2,20). Para implementar a tarefa de regressão,

utilizam-se os métodos da estatística e de Redes Neurais.
A tarefa de clusterização é utilizada para separar os

registros de uma base de dados em subconjuntos ou clusters
(agrupamentos), de tal forma que os elementos de um cluster
compartilhem propriedades comuns, que servem para
distinguir os elementos em outros clusters, tendo como
objetivo maximizar similaridade intra-cluster e minimizar
similaridade inter-cluster. Diferente da tarefa de classificação,
em que as variáveis são predefinidas, a clusterização precisa,
automaticamente, identificar os grupos de dados, aos quais
o pesquisador deverá atribuir as variáveis(21-22). Os
algorítimos mais utilizados nessa tarefa são os K-Means,
KModes, K-Protopypes, K-Medoids, Kohonem, dentre outros(2,23).

A tarefa de associação consiste em identificar e
descrever associações entre variáveis no mesmo item ou
associações entre itens diferentes que ocorram
simultaneamente, de forma freqüente em banco de
dado(1-2). É também comum a procura de associações
entre itens durante um intervalo temporal(1-2,24-26). Portanto,
os algorítimos Apriori e GSP (Generalized Sequential Patterns
- Padrão Sequencial Geral), dentre outros, implementam a
tarefa de descoberta de associações(27).

A sumarização procura identificar e indicar
características comuns entre um conjunto de dados. Essa
tarefa é aplicada nos agrupamentos obtidos na tarefa de
clusterização, sendo a Lógica Indutiva e Algorítmos
Genéticos exemplos de tecnologias que podem
implementar a sumarização(2).

Métodos de Data Mining
Os métodos são tecnologias existentes, independente

do contexto mineração de dados, uma vez que, aplicados
na KDD, produzem bons resultados na área da saúde,
transformando dados em conhecimento útil e
favorecendo as práticas de saúde baseadas em evidências
(28). São vários métodos existentes, mas o objetivo não é
esgotar o assunto e sim identificar os mais utilizados. As
principais tecnologias são: Rede Neurais, Árvore de
Decisão, Algorítmos Genéticos (AGs), Lógica Nebulosa
(Fuzzy logic) e Estatística(1,5,18,29-30).

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica
computacional que constrói modelo matemático inspirado
em cérebro humano para reconhecimento de imagens e
sons, com capacidade de aprendizado, generalização,
associação e abstração, constituído por sistemas paralelos
distribuídos em compostos de unidades simples de
processamento(2,24,31).

As unidades de processamento são uma ou mais
camadas interligadas por um grande número de conexões;
na maioria dos modelos, essas conexões estão associadas
a pesos, os quais, após o processo de aprendizagem,
armazenam o conhecimento adquirido pela rede(31-32) .

As RNAs têm sido utilizadas com sucesso para
modelar relações envolvendo séries temporais complexas



689Técnica de mineração de dados: uma revisão da literatura

Acta Paul Enferm 2009;22(5):686-90.

em várias áreas do conhecimento(31). A maior vantagem
das RNAs sobre os métodos convencionais é que elas
não requerem informação detalhada sobre os processos
físicos do sistema a ser modelado, sendo este descrito
explicitamente na forma matemática (modelo de entrada-
saída) e ainda por ser robusta e ter uma alta taxa de acurácia
preditiva(2,24,31-32). Por meio de repetidas apresentações dos
dados à rede, a RNA aprende padrões, procura
relacionamentos e constrói modelos automaticamente(33).

A Árvore de Decisão é um modelo representado
graficamente por nós e galhos, parecido com uma árvore,
mas no sentido invertido; também são chamadas de
árvores de classificação ou de regressão, caso a variável
dependente seja categórica ou numérica,
respectivamente(2,29,30,34) .

O modelo de conhecimento que tem em cada nó
(galho) interno da árvore representa uma decisão sobre
uma variável que determina como os dados apresentam
partição por uma série de galhos (nós filhos). Com isso,
descreve uma associação entre o atributo e variável alvo,
ou seja, associação de cada galho com outro(s) galho(s) –
filhos gerados(2,24,29).

A finalidade da indução de uma Árvore de Decisão é
produzir um modelo de predição preciso ou descobrir a
estrutura preditiva do problema. No último caso, a
intenção é compreender quais variáveis e interações dessas
conduzem ao fenômeno estudado. Esses dois propósitos
não são excludentes, podendo aparecer juntos em um
mesmo estudo(29,31,34). Algumas pesquisas recentes têm
utilizado a indução de Árvore de Decisão para predizer e
obter conhecimento(29-30).

Já os Algorítmos Genéticos formulam estratégias de
otimização algorítmica inspiradas nos princípios
observados na evolução natural e na genética, para solução
de problemas. Os AGs usam os operadores de seleção,
cruzamento e mutação para desenvolver sucessivas
gerações de soluções – chamado de reprodução. Com a
evolução do algorítmo, somente as soluções com maior
poder de previsão sobrevivem, até convergirem numa
solução ideal(1-2,34).

Outro método muito utilizado é a Lógica Nebulosa
(Fuzzy logic), uma teoria matemática que permite uma
modelagem do modo aproximado de raciocínio, imitando
a habilidade humana de tomar decisões em ambientes de
incertezas e imprecisão. Com isso, pode-se construir
sistemas inteligentes de controle e suporte à decisão(34).

A lógica fuzzy pode ser utilizada principalmente de duas
formas: uma é representar a extensão da lógica clássica
para uma mais flexível com objetivo de formalizar

conceitos imprecisos e a outra é onde se aplicam conjuntos
fuzzy à diversas teorias e tecnologias para processar
informações imprecisas como por exemplo, em processos
de tomada de decisão(2).

Por fim, a estatística, uma das técnicas mais tradicionais,
fornece modelos para análise e interpretação de dados.
Os modelos mais utilizados são Redes Bayesianas, Análise
Discriminante, Análise Exploratória de dados, dentre
outros. O princípio estatístico de base concerne à maneira
pela qual se estima a probabilidade de um evento a partir
de dois tipos de conhecimento(1-2,35).

As Redes Bayesianas(24) emergiram em anos recentes
como uma poderosa tecnologia de mineração de dados,
que fornecem representações gráficas de distribuições
probabilísticas derivadas da contagem da ocorrência dos
dados num determinado conjunto, representando um
relacionamento de variáveis.

Por fim, diante dos conceitos e informações sobre o
assunto, pode-se afirmar em conjunto com alguns
autores(1,6,10,36-37), que a informática, suas tecnologias e
ferramentas, como DM, trouxeram grandes vantagens
para as áreas que operam bancos de dados volumosos.

CONSIDERAÇÕES FINAIS

O processo de extração de conhecimento pode trazer
uma recompensa valiosa à área da saúde com identificação
dos padrões de novas doenças direcionando uma rápida
tomada de decisão e conhecimento útil nos diversos
setores. Contudo, vale destacar que para cada objetivo
proposto deve-se aplicar tarefas e métodos específicos.
As ferramentas não substituem a necessidade de um
conhecimento prévio e profundo do domínio de
exploração, por parte dos pesquisadores, mas, por outro
lado, deve-se ressaltar que a KDD e DM estão em
constante evolução e aplicação na saúde. Por exemplo,
tais recursos estão sendo aplicados em um estudo
conduzido pelas autoras sobre a mineração de dados da
saúde pública e da segurança pública, para construção de
um conjunto de dados, visando estabelecer associações e
predizer um modelo de prevenção.

Neste artigo procurou-se fornecer informações que
possam sustentar as discussões e os questionamentos na
área da saúde quanto à utilização da mineração de dados
para extrair conhecimentos das grandes bases de dados
existentes na área de ciências da saúde, na tentativa de
procurar demarcar o conhecimento como apoio para as
ações e tomada de decisão, intervindo assim nos
problemas de saúde pública.
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