CAPITULO 2. OS SISTEMAS DE INFORMAGCAO NAS ORGANIZACOES

2.1 A informagé&o nas organizagoes

A informacédo é hoje, o insumo basico para que as empresas modernas possam
obter sucesso em suas atividades. Para tanto, os computadores sdo instrumentos
perfeitos para fornecer informagbes, j& que possuem grande capacidade de
armazenamento e processamento de dados para a geracao de informacao.

A informacao é usada dentro de um ambiente organizacional tanto para fornecer
mais precisdo e seguranga aos processos operacionais quanto para auxilio gerencial,

no sentido de fornecer informac¢des com maior qualidade.

De acordo com Polloni (2000), o papel fundamental da informagéo dentro das
empresas € como provedora de dados, seja na area de planejamento de crescimento
das atividades comerciais ou industriais, seja na organizagdo, controle e

estabelecimento das diretrizes de atuagéo no mercado.

A importancia estratégica da informacdo nas organizacdes é dar apoio as suas
metas, como, por exemplo, aumentar os lucros, diminuir os custos, melhorar a
produtividade, identificar areas decisivas para 0 sucesso como criagdo de novos
mercados, desenvolvimento ou aperfeicoamento de produtos ou servigcos, € com iSso

aumentar sua vantagem competitiva.

Para ter valor para os administradores e tomadores de decisao, segundo Stair
(1998), a informacgéo deve ter varias caracteristicas, como ser precisa, completa, de
producdo econdmica, flexivel, confiavel, relevante, de facil compreensédo, atual e
verificavel, pois o valor da informacao esta diretamente ligado ao modo como ela ajuda

os tomadores de decisao a atingirem os objetivos da organizacao.

A informacgdao torna-se cada vez mais a base para a competi¢ao, portanto, para

se manter mais competitiva no mercado a empresa deve contar com informacgdes



apuradas para que suas estratégias sejam realmente eficazes. A empresa que tem a

informacéao certa, no momento certo, estrategicamente é mais competitiva do que sua concorrente.

Cada vez mais as empresas precisam estar preparadas para as mudancas que
vém ocorrendo no ambiente em que estdo atuando, principalmente porque o tempo
agora é de globalizacdo, onde as tecnologias de telecomunicac¢des estdo reduzindo
rapidamente o tamanho do planeta, fazendo com que as informacdes e os dados sejam

disseminados com uma velocidade cada vez maior.

2.1.1 Dados, informagao e conhecimento

Segundo Stair (1998), para ser um administrador eficiente em qualquer area de
negaocios, é preciso entender que a informacdo € um dos recursos mais importantes e

valiosos de uma empresa, porém, muitas vezes este termo € confundido com o termo dados.

Dados sdo os fatos em sua forma primaria, que quando estdo organizados ou
arranjados de uma forma significativa, se tornam uma informagéo, a qual pode ser
definida entdo, como um conjunto de fatos organizados de tal forma que adquirem valor
adicional além do valor do fato em si, ou seja, a informacéo € criada definindo-se e
organizando as relacdes entre os dados, sendo que a definicdo de diferentes relacdes

resulta em diferentes informagdes (Stair, 1998).

Segundo Vieira (2001), a diferenca entre dado e informacéo é que os dados séo
0S componentes basicos a partir dos quais a informacéo é criada e as informacgfes sdo

dados inseridos em um contexto, ou seja, uma situagado que esta sendo analisada.

Existem muitas empresas que possuem um grande numero de dados em
sistemas que servem apenas para registro das transagdes, como controle de estoque,

contabilidade, controle de producéo.

O grande problema de uma organizacao que conta primordialmente apenas com
estes sistemas tradicionais para registro das transacdes é que ela tem muitos DADOS,
mas com pouca INFORMACAO, gerando, de acordo com Vieira (2001), alto volume de



dados, porém necessidade de respostas rapidas, andlises complexas e questdes

impossiveis de se prever, e ainda, em um ambiente de negdcio em mudanca constante.

De acordo com Barbieri (2001), existem dados operacionais e dados
informacionais, 0s quais possuem objetivos diferentes, onde os dados operacionais
estdo relacionados basicamente aos sistemas tradicionais de informacdes,
implementados sobre bases de dados, e os dados informacionais estéo relacionados
basicamente aos sistemas de informacfes executivas, implementados sobre Data
Warehouse (DW) ou Data Marts (DM). As principais diferencas entre os dados de

natureza operacional e os de natureza informacional sdo apresentados no Quadro 1.

QUADRO 1. DIFERENCAS ENTRE OS DADOS DE NATUREZA OPERACIONAL E OS DE NATUREZA
INFORMACIONAL

Caracteristicas Dados Operacionais Dados Informacionais

Conteudo Valores correntes Valores sumariados,
calculados, integrados de
varias fontes

Organizacgao dos dados Por aplicacéo/sistema de | Por assuntos/negoécios

informacgao
Natureza dos dados Dinamica Estatica até o “refreshment”
dos dados
Formato das estruturas Relacional, préprio para|Dimensional, simplificado,
computacgédo transacional |proprio para atividades
analiticas
Atualizacéo dos dados Atualizagdo campo  a]Acesso, sem update
campo
Uso Altamente estruturado, | Desestruturado, com

processamento repetitivo | processamento
analitico/heuristico

Tempo de resposta Otimizado para 2 ou 3 seg | Analises mais complexas, com
tempos de respostas maiores.

Fonte: Barbieri, 2001



Conforme Barbieiri (2001), de inicio a informatica fez os dados, depois os
transformou em informacéo, atualmente o objetivo é garimpar conhecimentos, a partir

destas matérias-primas.

Portanto, percebe-se que é a partir da informagdo que vem o conhecimento, o
gual permite tomar decisbes adequadas, trazendo assim a tdo necessaria vantagem

competitiva (Vieira, 2001).

2.2 Sistemas de Informacéo

Para Bio (1985), um sistema de informacdo é conceituado como sendo um
conjunto de partes interdependentes no seu todo que podem ser partes de um todo
maior. Baseados no acima exposto tem-se a idéia de que o ‘sistema empresa’ é
composto por varios subsistemas, e que o ‘sistema de informagao’ € um destes
subsistemas, que por serem interagentes estdo em constante troca de informacéo.
Por exemplo, o sistema de vendas interage com o de estoque, este com 0

financeiro, compras, entre outros.

Ampliando o escopo do conceito de sistema de informacdo, Campos (1994),
afirma que o sistema de informagdo é uma combinacado estruturada de informacao,
recursos humanos, tecnologia de informacé&o e préaticas de trabalho, organizados
de forma a permitir o melhor atendimento dos objetivos da organizacéo.

Os objetivos determinam os critérios basicos que decidem como e quando as
praticas de trabalho devem ser mudadas e adaptadas, que também podem ser
influenciadas pelos recursos humanos, informagdes e tecnologias de informacéao
em uso, assim como também outros fatores internos e externos ao sistema. Um
exemplo é quando a empresa decide lancar um produto novo, entdo ha uma
motivacdo de varias praticas de trabalho, combinadas sistemicamente com os

recursos humanos, informacodes e tecnologias de informacéao.

Os sistemas de informagdes devem tratar a informagcdo como um elemento

essencial na tomada de decisdo sendo muito importante manter sua precisao e
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seguranga, portanto, os sistemas de informacdo deixam de ser apenas um
instrumento de redistribuicAo dos dados para atuarem também como um

instrumento de apoio gerencial.

Pode-se dizer ainda que os sistemas de informa¢cdo devem dar qualidade as
informac¢bes empresariais, bem como filtra-las por niveis de deciséo e, ainda fazer
com que dos niveis menores, as informacdes se condensem em outras
informagdes para 0s niveis acima, e assim, progressivamente até o maior escalao
de decisdo, que recebera as informacdes para decisBes estratégicas

resumidamente, podendo atuar da melhor maneira possivel (Peres e Tait, 1996).

Segundo O’Brian (2001:9), os sistemas de informacdo desempenham trés
papéis vitais em qualquer tipo de organizacao, conforme Figura 1:

Suporte de seus processos e operacgoes.
Suporte na tomada de decisdes de seus funcionarios e gerentes.

Suporte em suas estratégias em busca de vantagem competitiva.

vantagem
estratégica

Apoio a tomada de
deciséo gerencial

Apoio as operacdes

Fonte: O'Brian, 2001

FIGURA 1. PAPEIS FUNDAMENTAIS DOS Sl

Desta forma, € possivel classificar os sistemas de informacédo sob a 6ética
dos niveis de informacao e de decisdo que obedecem a hierarquia padréo existente
na maioria das empresas, e sdao conhecidos como estratégico, tatico e operacional,
onde o tipo de decisdo que é tomada em cada nivel requer diferente grau de
agregacdo da informacédo, e os diferentes niveis de decisdo requerem diferentes
informagdes (Rezende, 2000).
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De acordo com Stair (1998) e O’Brian (2001), os sistemas de informacao, em
termos conceituais podem ser classificados ora como sistemas de apoio as
operagcdes, onde se incluem os sistemas de processamento de transacfes, 0s
sistemas de controle de processo e 0s sistemas colaborativos, ora como sistemas
de informacé&o gerencial, onde se incluem os sistemas de informacgao gerencial, os
sistemas de apoio a decisdo e os sistemas de informacdo executiva, conforme

ilustra a Figura 2.

Sistemas de
Informacao
Apoio as _ _ Apoio a
Operacdes | Sistemas de Sistemas de | Tomada de
Apoio as Apoio Deciséo
Operacgdes Gerencial Gerencial
| | | |
dS(IeSt?DT:cSes- Sistemas Sistemas Sistemas Sistemas dS(lastemas
samento de de Controle | Colabora- de de Apoio a Informacao
Transacdes de tivos Informacédo | Deciséo Executi\?a
& Processos Gerencial

Fonte: O'Brian, 2001
FIGURA 2. TIPOS DE SISTEMAS DE INFORMA(;AO.

Entre outras classificacdes dos sistemas de informagédo, mais exclusivas ou
amplas a fim de suportar aplicativos operacionais ou gerenciais, O’Brian (2001)
mensiona os sistemas especialistas, os sistemas de administracdo do conhecimento, os

sistemas de informacao estratégica e os sistemas de informacéo para as operacoes.
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Os sistemas de informacdo podem afetar das mais variadas formas o
desempenho das modernas organizagdes, abrindo-lhes inclusive, novos espacos e
oportunidades de atuagdo competitiva, motivo pelo qual, gerentes e
administradores nédo podem deixar de compreender sua natureza e a utilizar seus

recursos com eficacia (Campos, 1994).

2.2.1 Sistemas de Apoio a Decisao (SAD)

Os sistemas de apoio a decisdao surgiram para suprir a necessidade dos mais
altos niveis organizacionais das empresas, pois objetivam viabilizar a utilizacdo do
computador de forma interativa com os tomadores de decisdo de forma a utilizar os

dados e modelos nas mais diversas fases de seu processo decisorio.

De acordo com Polloni (2000), a introducao de sistemas administrativos tratados
via computador de grande porte (mainframes), no inicio da década de 70, resultou na
expansao dos sistemas centralizados, e logo a filosofia SAD surgiu. Nessa mesma
década, os sistemas centralizados devido as suas deficiéncias, foram substituidos pelos
sistemas descentralizados, isto €, “cada um por si’, e também os SAD’s foram
acoplados a essa nova abordagem dos sistemas administrativos.

Sistemas de apoio a decisdo podem ser definidos conceitualmente como
aplicacbes responsaveis pela captura e elaboracdo das informacdes dentro de uma
base de dados, que sejam pertinentes no processo de tomada de decisdes.

Polloni (2000, p.31), afirma que os sistemas de apoio a deciséo:
“sdo sistemas que tratam de assuntos especificos, estatisticas,
projecdes, comparacdes de dados referentes ao desempenho da
empresa, estabelecendo parametros para novas agdes dentro do
negocio da empresa. Caracterizam-se, essencialmente, pela
utilizacdo de pacotes interativos para calculos e/ou simulacdes
(mercado, finangas). Os resultados obtidos por estes pacotes sdo

mostrados em video, graficos, impressos etc.”
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De acordo com O’Brian (2001, p.253) os sistemas de apoio a decisao:

“sao sistemas de informagao computadorizados que fornecem aos
gerentes apoio interativo de informacfes durante o processo de
tomada de decisdo. Os sistemas de apoio a decisdo utilizam (1)
modelos analiticos, (2) bancos de dados especializados, (3) os
proprios insights e apreciacdes do tomador da deciséo e (4) um
processo de modelagem computadorizado para apoiar a tomada
de decisbes semi-estruturadas e nao-estruturadas por parte de

cada gerente.”

Segundo Rezende (2000), o SAD utiliza muito a regra ‘e se’ para a geragao de

dados e informagdes, como por exemplo:

Determinacdo do local mais adequado para a alocagcao de uma nova loja,
indUstria ou ponto de venda;
Orcamentos elaborados com varias alternativas;
Segmentacdo de negdcios, aliado a um possivel perfil de clientes;
- Verificagdo de rentabilidade de vendas apontando opg¢bOes de n&o vender

determinado produto.

Portanto, os SAD’s permitem a integracdo e coordenacédo de dados das mais
variadas partes, fornecendo informacgdes que permitem melhores decisGes empresariais
(Rezende, 2000).

As caracteristicas que um sistema de apoio a tomada de decisdo apresentam e
gue Ihes proporcionam o potencial para serem eficazes ferramentas de apoio gerencial,

segundo Stair (1998), séo:

Manipular grandes volumes de dados;
- Obter e processar fontes de dados diferentes;
Proporcionar flexibilidade de relatorios e de apresentacéo;
Possuir orientacdo tanto textual quanto gréfica;
Executar analises e comparacfes complexas e sofisticadas utilizando

pacotes de softwares avancados;



14

Dar suporte as abordagens de otimizagéo, satisfacdo e heuristica,

- Executar andlises de simula¢des e por metas.

Naturalmente nem todas estas caracteristicas estdo presentes em todos 0s
SAD’s, alguns possuem um escopo menor e apresentam apenas algumas dessas
caracteristicas. Portanto, na selecdo de um SAD, devem ser observados os beneficios

dessas caracteristicas em termos de custo, controle e complexidade (Stair, 1998).

2.2.2 EIS (Executive Information Systems)

Os sistemas de informacé&o executiva (EIS) destinam-se a auxiliar os executivos
de alto nivel administrativo na tomada de decisfes estratégicas, fornecendo acesso facil
e imediato a informacdes sobre os fatores criticos ao sucesso de uma empresa, isto €,

as atividades corretas e essenciais para o funcionamento de uma organizagéo.

De acordo com O’Brian (2001), a maioria dos altos executivos empresariais nao
utilizavam diretamente os relatorios gerados por sistemas de informag6es gerenciais ou
as capacidades de modelagem analitica dos sistemas de apoio a decisdo. Entéo,
desenvolveu-se o conceito de sistemas de informagédo executiva (EIS) para propiciar
aos altos executivos uma maneira facil de obter as informagfes criticas de que eles
necessitam, quando as necessitam, elaboradas nos formatos por eles preferidos,
porém, os sistemas de informag¢do executiva combinam muitas das caracteristicas dos
sistemas de informagdo gerencial e dos sistemas de apoio a decisdo, pois podem
oferecer relatérios padrdo (como os relatérios financeiros, por exemplo), mas também

deve tornar facil para os usuarios a obtencéo de seus proprios relatorios ad hoc.

Para Stair (1998), um EIS, é um tipo especial de SAD e, como tal, destina-se a
apoiar a tomada de deciséo da alta administracdo. Porém, os dois sistemas apresentam
aspectos diferentes importantes. Um SAD fornece diversas ferramentas de modelagem
e analise para capacitar usuarios a analisar os problemas de forma integral,
possibilitando que o usuario responda perguntas. Os EIS apresentam informacdes
estruturadas sobre o0s aspectos da organizagdo considerados importantes pelos
executivos, permitindo que estes fagam as perguntas certas, pois em geral, sao
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desenvolvidos sob medida para executivos individualmente, enquanto os SAD nao sao
destinados a um usuério em particular. Portanto, os EIS representam o objetivo global
dos sistemas de informacao: fornecem as informacgdes certas, no momento certo, para

a pessoa certa e no formato certo.

Como os sistemas de informacao executiva apresentam a informacao de acordo
com as preferéncias dos executivos, geralmente eles possuem recursos graficos de alta
gualidade que possam ser personalizados conforme as preferéncias dos executivos. Os
EIS destinam-se a proporcionar informacdes de forma rapida para a tomada de
decisdes criticas, sao faceis de usar, com telas de acesso intuitivo, sdo desenvolvidos
de modo que se enquadrem na cultura, filosofia, politicas e no modelo de gestdo da
empresa, e ainda, manipulam uma variedade de dados internos e externos do ambiente

da empresa (Rezende, 2000).

A medida que os tomadores de decisdo se aproximam dos niveis mais elevados,
as situacodes internas e externas a empresa tornam-se mais importantes, fazendo com
gue 0s executivos estejam constantemente monitorando 0S processos internos da
empresa, 0 ambiente, a concorréncia, os clientes e as leis governamentais. Dessa
forma, grande parte das informacdes de um alto executivo deriva de fontes como
cartas, memorando, reunides, telefonemas, jornais, periédicos e atividades sociais, que

podem ser implementados em um EIS.

Um EIS pode ser aplicado para oferecer informag¢des on-line sobre todas as
atividades das funcdes empresariais existentes, contemplando seus respectivos
acompanhamentos, desempenhos e retornos. Também pode ser aplicado para o
lancamento de novos produtos no mercado, para 0 acompanhamento do
comportamento do mercado financeiro e da movimentagdo dos recursos humanos
envolvidos na empresa, para analise de possibilidade de fusdo e apontar novas
direcbes que a empresa pode tomar, entre outras, visando a tomada de decisdes
estratégicas para busca de vantagem competitiva (Rezende, 2000).

Segundo Stair (1998), um EIS pode ser usado também por pessoas dos niveis

mais baixos da estrutura organizacional, porém, inicialmente era destinado aos
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tomadores de decisédo de alto nivel como meio de acompanhar os fatores criticos de
sucesso da organizacdo, atualmente todos os niveis da organizacdo compartilham
informacdes e participam de redes a partir dos mesmos bancos de dados, pois 0s niveis
de tomada de decisdo gerencial ainda existem, mas as empresas estdo se
caracterizando por cada vez mais menos niveis hierdrquicos e cada vez mais niveis
decisorios possibilitando ao usuario um poder de acesso e analise de informacdes para
a tomada de decisao rapida e de acordo com suas responsabilidades.

Seguindo a filosofia do sistema de apoio a deciséo e dos sistemas de informacao
executiva, surge o conceito de Business Intelligence (Inteligéncia Aplicada aos
Negadcios), também com intuito de dar apoio e subsidio & tomada de decisdo para a
busca de vantagens competitivas, a qual sera abordada no item seguinte.

2.3. BUSINESS INTELLIGENCE

2.3.1 Definicao

Os sistemas de Business Intelligence sé&o a evolucdo do Executive Information
System (EIS) ou Sistema de Informacdo Executiva (SIE) e do Sistema de Apoio a
Decisao (SAD).

Barbieri (2001), afirma que o conceito de BI, Business Intelligence, estd na sua
esséncia relacionado com formas alternativas de tratamento de informagOes para se
definir estratégias de negdcios da empresa, ou ainda, representa a habilidade de se
estruturar, acessar e explorar informagdes, normalmente guardadas em DW/DM, com o
objetivo de se desenvolver percepgbes, entendimentos, conhecimentos, 0s quais

podem produzir um melhor processo de tomada de decisao.

Para Vieira (2001), o Bl é um conjunto de conceitos e metodologias que, fazendo
uso de acontecimentos (fatos) e sistemas baseados nos mesmos, apdia a tomada de
decisdes nos negdcios, pois, a partir da informacdo € que vem o conhecimento, o qual
permite tomar decisdes adequadas, gerando entdo, vantagem competitiva para as

empresas.



17

De acordo com Cerqueira (2002), o conceito de Bl pode ser dado através do
entendimento dos dois termos que compdem o referido conceito, onde Business
(Negdcio), quer dizer a intermediacdo de uma atividade comercial com fins lucrativos, e
Intelligence (Inteligéncia), faculdade de aprender, compreender, capacidade de resolver

situacdes problematicas mediante reestruturacdo dos dados perceptivos.

Com a juncdo dos dois termos supbem-se que a inteligéncia do negdécio esta
ligada a capacidade de pessoas, em posi¢cdes estratégicas dentro da empresa, com
poder de decisao, para alterar ou adaptar o rumo da empresa, internamente (estrutura,
finangas, distribuicdo, etc.) ou externamente (mercado, concorréncia, etc.). Portanto, o
conceito de Bl tém o objetivo de auxiliar estas pessoas, por meio do tratamento da base
de dados existente de maneira a aprimorar o processo de tomada de decisao.
(Cerqueira, 2002).

Vieira (2001), pressupfe as seguintes caracteristicas dos sistemas BI:

Analisar dados contextualizados;
- Fazer uso da experiéncia;
Trabalhar com hipoteses;
Procurar relacdes de causa e efeito;
Extrair e integrar dados de mdltiplas fontes;
~ Transformar os registros obtidos em informacgdo atil para o conhecimento

empresarial.

A vantagem dos sistemas de Bl sobre seus antepassados (EIS e SSD/SAD) é a
capacidade de cruzar informacdes de diferentes bancos de dados, analisando-as, além
de possibilitar a interpretacdo de forma contextualizada, pois trabalham com hipéteses e
procuram relacdes de causa e efeito, transformando os registros dos bancos de dados
em informagfes estratégicas para 0 posicionamento e direcionamento da atuagédo da

empresa.

J& o EIS se limita a consultas pré-definidas, e o DSS/SAD dispensa a interagédo
direta com um profissional de TI, pois gera consultas sem a necessidade de
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programacao prévia, porém busca respostas para a pergunta do usuério em bases de
dados relacionais.

Assim, para que as ferramentas de Bl funcionem de forma realmente eficiente, é
necessario que a empresa tenha soélidos bancos de dados. Afinal, o sistema de BI
transforma e apresenta os elementos dos bancos de dados em informacdes

determinantes para o desenvolvimento do negécio (Monte, 2002).

Através do Business Intelligence, todos os dados presentes na empresa, em
suas diversas bases de informacgao, sejam elas informatizadas (como bancos de dados
e sistemas) ou nao (cultura e histéria da empresa), sao filtrados e disponibilizados de
uma forma mais adequada e de facil acesso, para a tomada de decisdo, seja para
gerentes, técnicos, diretores, ou quaisquer outros componentes da organizacao,
provendo aos usudrios um poder de analise e acesso a informacdes que possam

agregar maior qualidade e valor aos processos da empresa (Bertini, 2002).

2.3.2 Arquitetura de um sistema de Bl e as Tecnologias de Informacao

A arquitetura de um sistema tipico de Business Intelligence é composta pelas

seguintes partes, ilustrados na Figura 3, (WG Systems, 2002a):

Médulo de ETL (Extracdo, Transformacédo e Carga dos Dados): componente
dedicado a extracéo, carga e transformacédo de dados. E a parte responséavel
pela coleta das informacdes nas mais diversas fontes, desde sistemas ERP’s
até arquivos TXTs ou planilhas Excel.

- Data Mart/Data Warehouse: local onde ficam concentrados todos os dados
extraidos dos sistemas operacionais. A vantagem de ter um repositorio de
dados a parte é a possibilidade de armazenar informacdes histéricas e
agregadas, dando um suporte melhor para as analises posteriores.
Front-end: é a parte visivel ao usuario de um projeto de BIl. Pode ser em
forma de relatérios padronizados e ad hoc, portal de
intranet/internet/extranet, analise OLAP e outras fun¢fes, como data mining e

projecdes de cenarios futuros.
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ETL (Extracao, Carga
Fomes g Transformacao EEE psitano de dados’
de dados dos Dados)

ataflarehouse) ™

Fonte: WG stems, 2002a

FIGURA 3. ARQUITETURA DO BUSINESS INTELLIGENCE

2.3.2.1 ETL (Extracao, Transformacéo e Carga dos Dados)

O objetivo da etapa de ETL € fazer a integracdo de informacfes de fontes

mdltiplas e complexas, portanto, torna-se uma etapa bastante critica, j& que uma

informacdo que for carregada erroneamente, pode trazer consequéncias imprevisiveis

nas fases posteriores. Esta etapa, divide-se basicamente em trés passos (WG Systems,

2002b):

Carga: inicialmente deve-se definir as origens das fontes de dados, que
podem ser varias e também em diferentes formatos, como de sistemas
transacionais como ERP até planilhas, arquivos textos, arquivos DBF ou do
Microsoft Access, e fazer a extracéo deles.

Limpeza: depois de definir as fontes, o passo seguinte € transformar e limpar
esses dados. A necessidade da limpeza dos dados se da porque os dados
normalmente advém de uma fonte muitas vezes desconhecida, concebida ha
muito tempo e contendo muito lixo e inconsisténcia, portanto, faz-se a
limpeza desses dados, para haver compatibilidade entre eles.
Transformacgéo: a origem dos dados muitas vezes pode ser de sistemas

diferentes, entdo, é necessario padronizar os diferentes formatos, pois o



20

usuario ndo pode ver informagdes iguais em formatos diferentes. Portanto, o
processo de ETL, transforma estes dados e deixa-os num formato uniforme
normalmente sugerido pelo proprio usuario no DW, fato esse que facilitard a
analise dos dados que seréo recuperados pela ferramenta OLAP.

Apesar de existirem ferramentas de ETL prontas no mercado, todas com seus
diferenciais e cada uma podendo ser utilizada dependendo do caso de cada empresa,
as vezes € necessario criar rotinas de carga para atender determinadas situacdes que

poderdo ocorrer.

As ferramentas de ETL tem grande valia, principalmente se existirem muitos
sistemas OLTP (transacionais), pois sdo uma poderosa fonte de geragcdo de
metadados®, que contribuirdo muito para a produtividade da equipe que esta
desenvolvendo o projeto de BI.

2.3.2.2 Data Warehouse

Os bancos de dados e suas teorias ja existem ha bastante tempo, mas inicialmente
concentravam-se em um Unico banco de dados que consistia desde o processamento de

transacfes ao processamento batch (de lote) e ao processamento analitico.

Com o passar do tempo, surge a necessidade de um novo conceito em banco de
dados, que atende a necessidades operacionais separadamente de outro que atende a
necessidades informacionais ou analiticas. Isto se deve ao fato de que os dados, a
tecnologia de suporte, a comunidade de usuarios e as caracteristicas de processamento
diferem em um banco de dados que atende a necessidades operacionais daquele que
atende a necessidades de informagfes ou analiticas.

! Metadados: sdo dados a respeito de dados. Exemplos de metadados incluem as descricbes de
elementos de dados, descriges de tipos de dados, atributos/propriedades, faixas/dominios, métodos e
processos. O ambiente do repositdrio abrange todos os recursos de metadados.
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Segundo Inmon (1997a), o processamento informacional ou analitico atende as
necessidades dos gerentes durante o processo de tomada de decisdes. Focalizado dentro
do ambiente analitico, e geralmente conhecido como processamento SAD (sistema de apoio
a decisdo), o processamento analitico examina grandes conjuntos de dados para detectar
tendéncias, onde os registros sdo constantemente acessados, agrupando seus conteldos

para analise, mas ocorrendo pouca ou nenhuma alteracdo nos registros individuais.

Para atender as necessidades de gerenciamento destes dados, faz-se necessario
uma mudancga de arquitetura, surgindo o ambiente projetado de data warehouse (DW). De
acordo com Inmon (1997a), um data warehouse € um conjunto de dados baseado em
assuntos, integrado, ndo volatil, variavel em relacdo ao tempo e de apoio as decisbes da

geréncia.

Na visdo de Sell (2001), a analise desta definicdo de data warehouse é:

Baseado em assuntos: isto é, tem o intuito de fornecer informagdes estratégicas
sobre o0 negécio, e ndo descrever 0os processos do negdcio, como 0s sistemas
operacionais.

~ Integrado: dados anteriormente independentes fornecendo respostas
redundantes e ambiguas sdo integrados em fonte Unica, produzindo respostas
Unicas e certas.
N&o volatil: uma vez armazenado, o dado néo sofrerd alteracdes, isto €, os dados
séo apenas acrescentados no DW e raramente atualizados.

- Variavel em relacdo ao tempo: como os dados estdo sendo sempre
acrescentados no DW, ha um acumulo de dados sobre diversos periodos,

possibilitando analises historicas do negocio, tendéncias, etc.

Neste ambiente ha a percepcao de duas espécies de dados: primitivos/operacionais
e derivados/SAD, que diferem quanto a sua aplicacdo e gerenciamento. Os dados primitivos
sédo baseados em aplicagcdes cotidianas da empresa, enquanto os dados derivados sao
baseados em assuntos ou negécios de forma a atender as necessidades da geréncia. A
codificacao deve ser feita de forma consistente e independente da aplicacéo de origem, de
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modo que as muitas inconsisténcias das aplicagbes sejam desfeitas quando introduzidas no
DW (Inmon, 1997a).

Uma estrutura simplificada do DW é mostrada na Figura 4, onde diferentes niveis de
detalhe no DW sdo demonstrados. Os dados fluem do nivel operacional para o nivel de DW,
ocorrendo uma grande quantidade de transformagéo sobre os dados. H4 um nivel de
detalhes antigos, um nivel corrente de detalhe, um nivel de detalhes levemente resumidos
(data mart) e um nivel altamente resumidos.

NIVEL DE DETALHE N

NIVEL DE DETALHE 2 DO
DW

Levemente
resumidos

NIVEL DE DETALHE 1 DO

Detalhe corrente DW

NiVEL OPERACIONAL

Fonte: Inmon, 1997a

FIGURA 4. A ESTRUTURA DO DATA WAREHOUSE

Através do nivel de data mart pode-se obter informac6es dos diversos
departamentos de uma empresa. A fonte de dados deste nivel € o DW. Muitas
empresas comecam sua implementacdo de DW pelos data marts, pois sua
implementacédo € feita em menor tempo e seus custos também sdo menores (Kimball,
1998).

No conceito de Barbieiri (2001), o termo Data Mart (Mercado de Dados), significa
depdsito de dados que atende a certas areas especificas da empresa, ou seja, ele pode
responder um problema empresarial particular, voltado, assim como o DW, para 0 processo
decisorio gerencial, sendo que ambos podem ser definidos como espécie do mesmo tipo,
sendo diferenciados basicamente no escopo do projeto e nos limites de sua abrangéncia.
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De acordo com Kimball (1998a), uma forma alternativa de modelagem de dados
para projetos de DW é o modelo dimensional, que d& a idéia de um cubo de dados,
onde é possivel ver as informacfes em varias dimensdes. Pode-se dizer que um
esquema relacional é bastante diferente, pois esquemas do modelo dimensional sdo em
estrela (stair join schema), devido ao fato que para descrever modelos dimensionais o
diagrama é semelhante a uma estrela com uma tabela grande no centro, chamada
tabela de Fato, rodeada por tabelas auxiliares, chamadas tabelas Dimensao. A Figura 5
mostra um esquema estrela de um negécio que vende produtos em algumas lojas e

mede seu desempenho ao longo do tempo.

Para Kimball (1998b), o modelo dimensional é uma forma de organizar os
dados que propicia flexibilidade conforme a necessidade de eventuais ajustes no
modelo como adicionar novos fatos a tabela de fatos, desde que correspondam ao
mesmo nivel de detalhe, adicionar novas dimensfes, adicionar novos atributos as

dimensoes existentes e redefinir o nivel de detalhes dos dados.

Fato Vendas Dimenséao Prod
Dimensao Temp Chave_tempo / Chave_produto
Chave_produto | Descricao
Chave_tempo Chave_loja ) Marca _
Dia_da_semana Ve_ndas_em_do_lar Categoria
Més Unidades_vendid
Trimestre as
ANo Custos_em_dolar . . .
- ) Dimensao Loja
Indicador_feriado
Chave_loja
Nome_loja
Endereco

Fonte: Kimball, 1998

FIGURA 5. UM MODELO DIMENSIONAL TiPICO.
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7

Em termos simples, um Data Warehouse é um grande banco de dados que
reune informacgdes integradas a partir de dados operacionais de uma organiza¢ao para
gue esta possa obter informacgdes sobre tudo e todos.

Os dados operacionais transformam-se em uma ferramenta estratégica gracas
a caracteristica principal do DW que é a integracdo dos dados operacionais ao seu
ambiente, sendo utilizada pelos usuérios de primeira linha (executivos), que tomam

decisbBes-chave sobre negdécios baseados em informagfes disponiveis.

As principais promessas do DW sao agilidade e precisdo na tomada de
decisbes. Com a informagao on-line e no formato que desejam, 0os executivos, ganham
tempo e seguranca para tomar as decisdes, sem precisar vasculhar em arquivos

espalhados por vérios servidores da organizagao (Militello, 1997).

2.3.2.2.1 Fases de um Projeto de Data Warehouse/Data Marts

O processo de desenvolvimento de um projeto de DW/DM possui alguns
aspectos que se assemelham ao desenvolvimento tradicional de sistemas, porém com

algumas diferengas que devem ser observadas com cuidado.

Segundo Inmon (1997a), o mais importante aspecto do projeto de um DW ¢é a
guestdo da granularidade, que diz respeito ao nivel de detalhe ou de resumo contido nas
unidades de dados existentes no DW. Quanto mais detalhe, mais baixo o nivel de
granularidade, quanto menos detalhe, mais alto o nivel de granularidade. O volume de dados
contidos no DW é balanceado de acordo com o nivel de detalhe de uma consulta.

Para definir o nivel de granularidade adequado é importante colocar o usudrio final
frente aos dados, para entdo construir o DW, pois s6 depois de o usuario ter visto
efetivamente os dados é que pode ser dada uma resposta definitiva quanto ao nivel de
granularidade adequado. Pode haver ainda, o nivel dual de granularidade, que se enquadra
nos requisitos da maioria das empresas, com os dois tipos de dados, levemente resumidos
(compactos de facil acesso) e dados histéricos detalhados (em que um nivel maior de
detalhe deve ser investigado) (Inmon, 1997a).
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Outra importante questdo do projeto dos dados contidos no DW (depois da
granularidade) é o particionamento, que ocorre quando dados de uma mesma estrutura sao
divididos em mais de uma unidade fisica de dados e toda unidade de dados pertence a uma
e somente uma particdo. Ha varios critérios por meio dos quais € possivel dividir dados,
como por ex: por data, por area de negécio, por clientes, por todos estes critérios. No
ambiente de DW é praticamente obrigatorio que um dos critérios de particionamento seja a
data. Se tanto a granularidade, quanto o particionamento forem apropriadamente
executados, entdo quase todos 0s outros aspectos de projeto e implementagcdo do DW

brotardo naturalmente (Inmon, 1997a).

Barbieri (2001), ressalta que o sucesso de um projeto de DW esta ligado com a
escolha correta dos usuarios que definirdo as necessidades de informacdo, que

deveréo ter poder de decisao influéncia nas estruturas das areas envolvidas.

Os principais passos para o projeto de DW/DM s&o ilustrados na Figura 6 sendo que 0s
cinco primeiros segundo Barbieri (2001), sdo considerados criticos e 0s quatro Ultimos

passiveis de muitos problemas, caso ndao sejam muito bem planejados e realizados.

1. Planejamento
2. Levantamento de Necessidades
3. Modelagem Dimensional
4. Projeto Fisico dos BDs
5. Projeto de ETC
6. Desenvolvimento de Aplicacdes
7. Validacado e Teste
8. Treinamento
9. Implantacéo

Fonte: Adaptado Barbieri, 2001

FIGURA 6. FASES DE UM PROJETO DE DW/DM

1. Planejamento: esta primeira etapa do projeto de DW/DM divide-se em quatro
passos: foco no negdocio, definicdo da abordagem, planejamento para integracao, e
definicho da arquitetura tecnoldgica, sendo que 0s componentes basicos da
arquitetura tecnoldgica que servira de base para o projeto devem ser definidos antes
do inicio do projeto de DW/DM, pois fatores relacionados a performance e
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disponibilidade podem definir niveis de servicos e graus de compromissos variados
durante o projeto. Os componentes tecnoldgicos basicos, conforme Figura 7, sao:

» Sistema Gerenciador de Banco de Dados: é o ambiente onde o DW reside,
devendo ser maquina mais robusta, e dependendo do projeto, um ambiente

de alta disponibilidade, performance e seguranca.

Ferramentas de Desenvolvimento de Sistemas OLAP e Mining: sao o0s
produtos que desenvolvem e executam aplicacdes OLAP e de Data Mining.

Servidor DW

Gateway
Mecanismo de Transferéncia

Dados sumariados
Dados consolidados /

r‘ (e :
DM (cubos)

Dados operacionais

Servidor , Frraments
Legado/ERP OLAP/Mining

Fonte: Barbieri, 2001

FIGURA 7. ARQUITETURA TECNOLOGICA PARA A IMPLANTACAO DE UM AMBIENTE DE BI.

Ferramentas para Processos de Extracdo, Transformacdo e Carga: estas
ferramentas podem ser desenvolvidas internamente, ou adquiridas no
mercado, com o0 objetivo de realizar os processos de transformacédo dos

dados, sendo que a escolha dessas ferramentas, aliada a integridade dos
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dados fonte se tornam fatores criticos de sucesso no projeto de DW/DM,
proporcionado maior qualidade aos dados.

Catalogo para controle de Metadados: os metadados representam uma
importante camada de documentacdo dos DW/DM, pois permite que a
empresa conheca os cubos de dados disponiveis, suas dimensdes e
métricas, e informacdes sobre os dados que lhe deram origem.

Mecanismos para transferéncia de dados entre ambientes heterogéneos:
ferramenta de natureza variada, com o objetivo de facilitar o processo de
transferéncia entre ambientes heterogéneos. Genericamente s&o

denominados middlewares.

Servidor de Data Mart/Cubos: é o ambiente onde reside o gerenciador de
Data Mart, onde também residem os DM, ou parte deles, na forma de
extragbes ou cubos, como sdo denominados, voltados para aplicacoes

especificas.

Extrato de dados para Data Mining: representa o0 armazenamento de
informacgdes, definido de forma especial, objetivando atender os requisitos de

mineragao de dados, aplicados a sistemas de inferéncia de informagoes.

2. Levantamento de Necessidades: nessa etapa deverdo ser identificados dois

modelos, o modelo dimensional e o0 modelo de fonte dos dados. O modelo

dimensional representa os blocos conceituais de dados necessarios ao alcance dos

objetivos do sistema de suporte a decisdo. O modelo de fonte de dados é

relacionado com as fontes das informacgdes, onde deverdo ser registrados os blocos

conceituais de dados existentes, com suas respectivas descri¢coes e formas atuais de

armazenamento e de uso nos sistemas.

3. Modelagem Dimensional: é a técnica de projeto que conduz os dados a uma fase,

onde a informacdo reside na interseccdo de véarias dimensfes. Num projeto de

DW/DM o dado fundamentalmente importante é aquele consolidado e/ou sumariado
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nas dimensdes especificas, além daqueles com maior nivel de granularidade ou
detalhe.

4. Projeto Fisico dos Bancos de Dados: nessa fase serdo desenhadas as estruturas
I6gicas do modelo Dimensional, com as definicbes de tabelas Fatos e tabelas
Dimensé&o, relacionamentos, indexacéo, atributos de tabelas e implantacdo de
regras. E também nessa fase que a equipe projetista devera optar pelo uso do SGBD
Relacional ou o uso de um SGBD Dimensional como depdésito das informacdes do

armazém de dados.

5. Projeto de ETC — Extrac&do, Transformacdo e Carga: nessa etapa deverao ser
definidos os processos requeridos de transformacado do modelo Fonte para o0 modelo
Dimensional. Os conceitos de extracdo dos dados e de seu tratamento j& foram
definidos no capitulo 2.3.2.1

6. Desenvolvimento de AplicagBes: nessa etapa serd projetado o sistema aplicativo,
objeto do trabalho, sendo que o sistema deverd priorizar a interface Web, facilitando
0 acesso aos dados, via browser.

7. Validacéo e Teste: nessa fase o sistema € testado considerando-se, 0 maximo
possivel, as simulagbes de volume e de processamento. Inicialmente o sistema
devera ser utilizado para um grupo restrito de usuarios e, apds analise do feedbacks,

o sistema podera ser entregue ao ambiente produtivo.

8. Treinamento: o treinamento devera ser realizado para o grupo de usuarios

voltados para atividades de negécios, além de gerentes das areas envolvidas.

9. Implantacéo: essa etapa devera ser seguida de um acompanhamento rigoroso de
uso das aplicacdes disponibilizadas, sendo que a equipe do projeto devera incentivar
0S usuarios a apresentarem criticas e sugestdes de melhorias para as proximas

versdes do sistema.

Além destas etapas, € necesséaria a construcdo do diretério de metadados do
projeto, que devera conter os metadados fundamentais para descrever os dados do

modelo Fonte, suas transformacdes, os dados do modelo Dimensional e suas formas



29

de acesso e de disponibilizagdo, e também um front-end amigavel, que permita ao

usuario obter as informagdes necesséarias ao uso do sistema.

2.3.2.3 ODS (Operational Data Store)

De acordo com Barbieri (2001), enquanto DW e DM estdo relacionados com
estruturas dimensionais de dados, remodeladas com o objetivo de prover analises
diferenciais, o ODS (Operational Data Store/Armazenamento de Dados Operacionais),
conceitualmente refere-se ao armazenamento e tratamento de dados operacionais, de

forma também consolidada, porém sem as caracteristicas dimensionais.

Para o autor, ODS pode ser entendido como um cadastro consolidador de
informacdes, no qual sdo mantidas ainda as caracteristicas de granularidade e de
estruturacdo nao-dimensional, originada dos sistemas legados e ERP (Enterprise
Resourcing Planning), sendo que seu conceito nasceu como uma solucao intermediaria
entre 0os muitos arquivos e dados espalhados pela empresa, que precisavam de uma
certa uniformizacéo e a proposta final de DW e DM. Portanto, pode se dizer que o ODS
€ a metade do caminho entre o legado e o DW, oferecendo também importantes
informacdes ao processo decisorio, devido a sua caracteristica de consolidagéo e

integracdo de vérias fontes de dados.

Segundo Inmon (1997b), o ODS ¢é a extensdo do DW ao mundo dos ambientes
operacionais, sendo que nado se aplica ao processamento informacional fora do
ambiente das operacdes do dia-a-dia. Existem muitas diferengas importantes entre o

ODS e o DW, que estao especificadas no Quadro 2.

Ainda, conforme Inmon (1997b, p. 44), a definicdo do ODS, poder ser “‘uma colegéo
de dados atuais ou quase atuais para o suporte das decisdes operacionais detalhadas do
dia-a-dia; orientado a assunto; integrado; volatil (i.e. passivel de atualizag&o)”.

Portanto, pode se concluir que o ODS se difere basicamente do DW quanto a
volatilidade, onde dados no DW néo séo volateis e no ODS séo; quanto ao conteudo,
onde no ODS os dados sao atuais ou quase atuais e no DW os dados séo historicos; e
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especificamente o ODS refere-se ao dominio operacional, jA o DW refere-se ao dominio

estratégico da organizagao.

QUADRO 2. DIFERENCAS ENTRE 0 ODS E 0 DW

ODS

DW

Valores atuais ou quase atuais dos
dados

Valores histéricos e quase atuais dos dados

Dados detalhados,
exclusivamente

quase  que,

Conjunto rico de dados detalhados e

resumidos

Capaz de ser atualizado

Sem atualizagGes

Valores correntes
dados (dados atuais)

homogéneos dos

resumidos,
detalhe

Dados heterogéneos (altamente
levemente resumidos, detalhe atual,
antigo)

ambiente
registros,

Tecnologia  requer  um
orientado a atualizacdo de
totalmente funcional

Tecnologia simples de carga-e-acesso

Atende a um publico de escritério ou
tomadores de decisdo corporativos no
dia-a-dia

Atende a um publico de analistas de SAD ou
comunidade orientada ao gerenciamento

Usado para decisdes “instantaneas”

Andlises de longo prazo ou determinacgéo de
tendéncias

Fonte: Adaptado Inmon, 1997b.

2.3.2.4 Data Mining

Harrison (1998), afirma que o Data Warehouse fornece memodria a empresa,

porém a memodria tem pouco uso sem a inteligéncia, a qual permite a analise da

memoria observando modelos, estabelecendo mecanismos e tendo novas idéias para

fazer previsdes. A inteligéncia da empresa € proporcionada pelo Data Mining, através

dele é possivel explorar gigantescas montanhas de dados gerados pelas suas

interacdes e conhecé-los melhor.
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Data Mining (mineracdo de dados) pode ser conceituado, entdo, como um
conjunto de técnicas utilizadas de maneira automatica para explorar exaustivamente e
tornar claras relacbes complexas existentes em bancos de dados de grandes
dimensdes. Estas técnicas sdo baseadas em descobertas por meio de procura de
padrbes de dados, através de uma série de algoritmos para achar relacbes
fundamentais entre os dados, que se caracterizam por serem automaticos, ou seja, sao
de baixa interagdo com o ser humano, restringindo sua participacdo aos processos de
ajuste necessarios aos mecanismos de busca (Strech, 1998).

Os dados analisados em Bancos de Dados podem prover conhecimento
adicional sobre um negécio, objetivando beneficios para qualquer empreendimento.
Ou seja, a tecnologia Data Mining visa explorar grandes BD para obter de forma
automatica, valiosas informacfes que poderdo causar diferenciais efetivos no
negoécio. Para se identificar/garimpar estas informacdes valiosas em grandes BDs,
ou ainda no DW/DM, séo utilizadas técnicas de Inteligéncia Artificial, redes neurais,
sistemas baseados em regras, raciocinios baseados em casos e algoritmos

especificos, como: arvores de deciséo, vizinho mais proximo.

As técnicas de Data Mining podem ser aplicadas em diversas areas, como
financeiras, cientificas, governamentais e comerciais. Utilizando por exemplo, técnicas
de Data Mining em aplicagbes comerciais, € possivel identificar as preferéncias do
consumidor e seus padrdes de compra. De posse de tais informacdes, pode-se direcionar
campanhas de vendas, programar estoques, avaliar o comportamento do mercado e

detectar novas tendéncias mercadoldgicas ou necessidades de consumo, dentre outras.

Normalmente, no processo de Data Mining, a busca é iterativa, de modo que
a medida que os analistas examinam as saidas, um novo conjunto de perguntas é
reformulado para refinar a busca ou elaborar algum aspecto das descobertas.
Terminado o processo de busca iterativo, o processo de Data Mining gera
relatérios de descobertas, de onde é tarefa de humanos interpretar os resultados
do processo de mineragdo e tomar iniciativas com base nessas descobertas
(Hedberg,1995).
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As principais técnicas de descoberta do conhecimento que podem ser
empregadas ao processo de Data Mining sdo na definicdo de Strech (1998):

Clusterizagao: os algoritmos de clusterizagdo transformam registros com
grande numero de atributos automaticamente em conjuntos relativamente
menores, chamados de segmentos, por meio da identificacdo das
caracteristicas que distinguem o conjunto de dados e pelo posterior
particionamento dos mesmos. Sdo utilizados em casos como de modelos de
segmentacdo de populacdo, como segmentacdo demografica de mercados de
consumidores, implicando em possivel comparacéo dos habitos de consumo de
multiplos segmentos da populacdo visando determinar campanhas de vendas.
Classificacdo: as técnicas de classificagdo criam automaticamente um
modelo a partir de um conjunto inicial de registros, que é chamado de
conjunto de treinamento e serve de exemplo, e que devem pertencer a um
pequeno grupo de classes predefinidas pelo analista. O modelo é composto
de padrdes, essencialmente generalizagbes em relacdo aos registros, 0S
guais sado usados para diferenciar as classes, que uma vez obtido, é usado
para classificar automaticamente os demais registros. S&o utilizados em
aplicacdes tipicas de cartdo de crédito, onde dada uma base de dados dos
usuarios de cartdes cujo histérico de crédito é conhecido atribui-se a estes
um grau de risco de acordo com seu histérico (alto, médio ou baixo), entdo
por meio das técnicas de classificacdo tém-se a caracterizacdo do grau de
risco de um usuario visando dados como faixa de renda familiar, idade, area
de moradia, por exemplo: usudarios de 25 a 30 anos com renda mensal
superior a R$ 1000,00, moradores da regido X apresentam baixo risco.
Associacdo: o objetivo da técnica é encontrar tendéncias, a partir de grande
namero de transacoes, que possam entender e explorar padrées de compra.
Através de técnicas de associacdes sdo realizadas operacdes sobre um
conjunto de registros retornando afinidades entre a colecdo de itens
expressas por um conjunto de regras da forma “um determinado percentual x
dos registros que contém os itens A,B e C também contém os itens D, E e F,
sendo que A, B e C podem corresponder a qualquer nimero de itens (0 mesmo
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para D,E e F) e onde o fator de confianga é o percentual x. Por exemplo: 80% das
vendas de cervejas também correspondem a vendas de batatas fritas.

Andlise por meio de Sequéncias: uma operacdo que envolva sequéncias
pode detectar padrbes de compra de produtos com o decorrer do tempo,
sendo que em operacgbes de associacao, a colecdo de itens corresponde a
uma operacao de compra para um ponto especifico no tempo, enquanto que
em operacdes com sequéncias, estas correspondem a um intervalo de tempo
sendo analisado, onde é relevante ndo s6 a colecéo de itens, mas também a
ordem e o intervalo de tempo entre as compras. Por exemplo, observando
procedimentos médicos aplicados com freqiiéncia ao longo do tempo podem
ser detectados casos de erro médico, ou ainda, em aplicagdes de vendas no
varejo, poderia ser utilizada uma sequéncia de compras que pudesse prever
a posterior compra de determinados itens assim como campanhas de mala direta.
Visualizagdo: esta técnica ndo € propriamente de Data Mining, mas € uma
técnica utilizada para analisar e observar os dados de uma determinada base
de dados, pois oferece meios de obter sumarios visuais dos dados. Pode
ainda ser usada como um mecanismo de compreensao da informacgao
extraida por meio das técnicas de Data Mining, pois se observadas
graficamente caracteristicas dificeis de detectar pela simples observagéo de

linhas e colunas podem se tornar ébvias.

O Data Mining é um dos passos do processo de KDD (Knowledge Discovery
In Database) - Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados, pois para
extrair o que é julgado conhecimento de acordo com especificagdes, 0 processo de
KDD utiliza algoritmos de Data Mining (Fayyad, 1996).

Strech (1997), informa que extrair informacdo de um DW/DM para aplica-la ao

processo de tomada de decisédo envolve diferentes fases, que sao apresentadas a seguir:

Selegdo de dados: nem todos os dados encontrados em um DW/DM séo
necesséarios para realizacdo de buscas de ferramentas de Data Mining.
Portanto, o primeiro passo € selecionar os tipos de dados que serdao usados,

entdo agrupa-los em multiplas tabelas sendo talvez necesséria a realizacéo



34

de joins. Mesmo apds a selecdo da tabela desejada pode ser desnecessario
aplicar as ferramentas de Data Mining sobre toda a tabela, pois dependendo
da técnica a ser empregada basta que se use uma amostragem.
Transformacdo de dados: uma transformacdo dos dados € geralmente
necesséria ap0s a selecdo das tabelas e a identificacdo dos dados que
devem ser manipulados, que pode variar de acordo com o tipo de técnica a
ser utilizada. Pode haver necessidade de conversdo de um tipo de dado para
outro, como por exemplo, conversdo de valores literais para valores numeéricos.
Data Mining: apos a transformacdo dos dados, estes sdo manipulados por
uma ou mais técnica de Data Mining para a obtencdo da informacédo
desejada, podendo ser necessario acessar dados adicionais do DW/DM e/ou
realizar transformacdes adicionais sobre os dados relacionados.
Interpretacdo dos resultados: extraida a informacédo, entdo esta é analisada
para ser aplicada ao processo de tomada de decisao.
O diagrama da Figura 8 resume o0s estagios/processos identificados na
descoberta do conhecimento em Bancos de Dados (DW/DM) por Usama Fayyad

(1996), um dos principais conhecedores desta area.
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Fonte: Usama Fayyad, 1996, p. 10

FIGURA 8. ETAPAS DO PROCESSO DE KDD.
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2.3.2.5 OLAP (On-Line Analytical Processing)

No inicio dos anos 90 comegaram a surgir os primeiros prototipos de SGBDs
(Sistema de Gerenciamento de Bancos de Dados) Multidimensionais. Apés alguns anos
de aprimoramento da tecnologia, os SGBDs Multidimensionais foram submetidos a
analise e entdo foram batizados com o nome OLAP (On-Line Analytical Processing,
derivado do termo OLTP — On-Line Transactional Processing — que foi atribuido aos
bancos de dados relacionais no inicio da década de 70, quando foi definido os padrdes
para modelo relacional).

A tecnologia OLAP foi definida em 1993, em decorréncia da forte necessidade de
analises dos dados de forma facil e flexivel, mas ao mesmo tempo, analisando multiplas
visdes do negdcio em diferentes niveis de detalhes. Os SGBDs Multidimensionais foram
a resposta para atender a essas necessidades analiticas (Harrison, 1998).

OLAP representa um conjunto de tecnologias projetadas para suportar analises e
consultas ad hoc, objetivando ajudar analistas e gerentes a sintetizarem informacdes
sobre a empresa através de comparacgdes, visdes personalizadas, andlise historica e

projecao dos dados em varios cenarios de ‘e se...” (Informativo Técnico no. 52, 2002).

Através de suas funcdes mais complexas, que incluem um conjunto robusto de
capacidades computacionais e de navegacdo dos dados, o OLAP permite que 0s
usuarios executem fungbes de analise de dados passando livremente pelas vérias
dimensdes do DW/DM (Harrison,1998).

Dessa forma, os usuarios podem estudar os dados de maneira multidimensional,
de modo que os mesmos podem ‘perfurar os dados até os seus detalhes (funcao
comumente chamada de drill dow), ou ainda ver por¢cdes sumarizadas desses dados
(funcéo slice-and-slice), do ponto de vista que desejarem, enquanto ‘perseguem’ as
respostas que procuram. Assim essa funcdo permite que o usuario veja os dados de
varias e diferentes perspectivas, e a numerosos niveis de detalhe ou agregacdo
(DWBrasil, 2002).
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Para Cielo (2000), a caracteristica slice and slice das ferramentas OLAP
possibilita analisar as informagdes de diferentes prismas limitados somente pela nossa
imaginagdo. J4 com a caracteristica drill-down/up € possivel fazer uma exploracdo em
diferentes niveis de detalhe das informacdes, subindo ou descendo dentro do
detalhamento do dado, como, por exemplo, analisar uma informagé&o tanto diariamente
como anualmente, partindo da mesma base de dados, pois o conceito de drill down esta
diretamente relacionado com o fato de sairmos de um nivel mais alto da hierarquia e
buscarmos informac6es mais detalhada, ou seja, em niveis menores, ja 0 conceito de

drill-up € o inverso.

Segundo lkematu (1998), a principal diferenca entre OLAP e Data Mining € como
eles operam o dado. A tecnologia OLAP mostra os dados para andlise em varias
dimensdes e niveis de agregacao, ja o processo de Data Mining apresenta propor¢oes

e padrbes de comportamento dos dados.

Barbieri (2001), esclarece que enquanto as técnicas OLAP objetivam trabalhar os
dados existentes, buscando consolidacdes em varios niveis, trabalhando fatos em
dimensfes variadas, a técnica de Data Mining busca algo a mais que a interpretacao
dos dados existentes. Através de inferéncias, tenta descobrir possiveis fatos e
correlagdes ndo explicitadas em um DW/DM. Por exemplo, numa empresa de crédito,
as técnicas de OLAP produziriam graficos mostrando os percentuais comparativos de
compras com cartdes de crédito roubados e validos, ja as ferramentas de Data Mining

indicariam os padrdes associados a certo comportamento fraudulento com cartées de crédito.

A diferenca basica entre OLAP e Data Mining esta na maneira como a
exploracdo dos dados é realizada. Na analise OLAP a exploracdo é feita através da
verificagdo, isto é, o analista conhece a questdo, elabora uma hipotese e utiliza a
ferramenta para refutad-la ou confirma-la. Com o Data Mining, a questdo é total ou
parcialmente desconhecida e a ferramenta é utilizada para a busca de conhecimento

(DWBrasil, 2002).

O Quadro 3 mostra em resumo, algumas das principais diferencas entre as

tecnologias OLAP e Data Mining.
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QUADRO 3. AS PRINCIPAIS DIFERENGCAS ENTRE OLAP E DATA MINING.

OLAP Data Mining
Objetiva trabalhar os dados existentes Busca algo a mais que interpretacao dos
dados
Mostra os dados para analise em vérias |Apresenta propor¢cbes e padroes de
dimensdes e niveis de agregacao. comportamento dos dados

Resultado de uma sessdo sdo dados|Resultado de uma sessao € uma regra e
calculados e a questdo é conhecida, al|a questdo é total ou parcialmente
exploracéo é feita através da verificagdo, |desconhecida, e a ferramenta € utilizada
elaborando-se uma hipétese e utilizando | para busca de conhecimento.

a ferramenta para refutad-la ou confirma-
la.

O resultado é a descoberta da razdo de|Tenta-se descobrir uma nova
um problema conhecido. Para isto €|oportunidade. Para isto é necessario
necessario conhecer a base de dados. conhecimento da base de dados e, em
muitos casos, conhecimentos
matematicos e estatisticos.

Fonte: autora.

7

A principal caracteristica do OLAP €& permitr uma visdo conceitual
multidimensional dos dados de uma empresa, isto €, o tomador de decisdo pode a partir
de qualquer dimensdo do DW/DM iniciar uma andlise, navegando entdo para outras

dimensdes para analisar posteriormente as informacgdes.

2.4 Visao Geral do Mercado e das Ferramentas de Bl

Barbieri (2001), afirma que de maneira geral, as ferramentas para um ambiente
Bl podem ser classificadas como de Construcdo, Geréncia, Uso e Armazenamento, de

acordo com a Figura 9 e descrito a seguir:

Ferramentas de Construg&o: auxiliam no processo de Extracao de dados das
diversas fontes, seu tratamento de preparacgao, transformacdo e sua carga
nas estruturas finais do DW/DM. Realizam processos de classificacao de
fontes diferentes, facilitando a busca em ambientes heterogéneos, a sua
transformacéo através de procedimentos escritos, ou tabelas de pesquisas e

permitindo a sumarizagéo para os niveis de granularidade desejados.
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Ferramentas de Geréncia: auxiliam no processo de armazenamento e de
utilizagdo dos DW/DM e do Repositorio, onde residem as informacdes de
metadados, responsaveis pela definicdo das estruturas e dos processos de
transformacao desejados.

- Ferramentas de Uso: sdo através destas ferramentas que 0S USUArios
manipulam os dados no DW/DM e obtém as informagbes requeridas.
Oferecem um arsenal de operadores, como drill-down, drill-up, drill-cross,

drill-through, etc. e trabalham em interfaces Web.

Construcdo Armazenamento 2
— Relatorios
=R — Consultas
Extragao
sl - || Andlise
| Multidimensional
_|Data Mining
Repositdrio
) S —1 Visualizagdo de dados
Geréncia |
Acesso ao catédlogo
Uso/Processamento
Dolap Rede Web

Fonte: Barbieri, 2001

FIGURA 9. VISAO GERAL DAS FERRAMENTAS DE UM AMBIENTE DE Bl.

Dentre os produtos que, poderdo desempenhar um papel importante nos
proximos anos, na aplicagdo de conceitos de Bl nos seus respectivos dominios,
segundo Barbieri (2001) destaca-se:

O BW (Business Information Warehouse) da SAP, com o intuito de se acoplar
ao sucesso do ERP-SAP R/3, presente hoje em oito dentre dez grandes
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empresas de qualquer segmento de negdécio, mas concentrado no ambiente
transacional, enquanto o BW é dedicado exclusivamente ao tratamento de
informagdes gerenciais.

O Oracle Express, produto oferecido pela lider em bancos de dados e
também uma das lideres do segmento de Data Warehouse e Data Marts. A
Oracle, foi desenvolvido originalmente no MIT (Massachussets Institute of
Technology) nos anos 70, para modelagem de dados de mercado, com sua
primeira versdo para o ambiente mainframe. Ao longo desse periodo, vem
sofrendo alteracdes, mas mantém a sua esséncia, centrada no perfil de
servidor para analises multidimensionais.

O Analysis Services da Microsoft, um produto da Microsoft, com a proposta
de um OLAP interno no SQL-Server7.0/2000, popularizando os servidores
OLAP, disponibilizando-os, como um agregado do SQL-Server 7.0/2000, para

0s usuarios fiéis da Microsoft.

As empresas de tecnologia estdo cada vez mais se preparando para o mercado
de BI, que tende a crescer, visto os beneficios que tais sistemas tendem a oferecer
guando bem implantados dentro das empresas, as quais diante da concorréncia cada
vez mais forte, buscam solucdes através de tecnologias que proporcionem um maior
conhecimento do negécio através da interpretagdo de grandes quantidades de

informacao.

2.4.1 Casos: Business Intelligence

Casol: A SomLivre.com, loja virtual da organizacdo SIGLA (Sistema Globo
de GravacgOes Audivioais) oferece cerca de 20 mil titulos de CDs de mais de 250
gravadoras, 50 mil livros, DVD’s e games entre outros produtos, além de resenhas
e faixas de musicas para que o usuario possa ouvir diretamente do site. O site é
visitado diariamente por cerca de 30 mil pessoas. Através da ferramenta de Bl é
possivel conhecer melhor quem compra os produtos da SomLivre.com, e desta
forma, customizar as ofertas de acordo com o seu perfil, o que é feito gracas aos
recursos de Data Warehouse e Business Intelligence, que além de relatérios
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concisos, possibilitam ao site, durante a prépria navegacdo, gerar novas
sugestdes, oferta de servicos e cross-selling. A partir do comportamento de
navegacao e compra dos usuarios, € possivel que promoc¢des-relampagos possam
ser colocadas no ar instantaneamente, proporcionando ao sistema maior
funcionalidade e inteligéncia para analise dos habitos e preferéncias dos clientes
(Microsoft, 2002).

Caso 2: A Bradesco Seguros decidiu investir em tecnologia de informagé&o a fim
de identificar fraudes e abusos de Planos de Saude, pois segundo alguns estudos e
estatisticas, mais de 10% dos custos das seguradoras estdo relacionados a fraudes a
abusos, desta forma, objetivando aumentar a produtividade, a empresa decidiu
intensificar as agcdes contra esta situagdo. A solucao deveria ser capaz de analisar as
atividades fraudulentas, reduzir custos, ganhar lucratividade, aumentar market share e
ainda maximizar a efetividade e eficacia dos recursos humanos, melhor equipando-os
para que conseguissem acompanhar e identificar referenciados que estivessem
submentendo solicitacdes fraudulentas e/ou abusivas, voltadas a seguros de saude. Foi
utilizado uma solucdo de Business Intelligence baseado em andlises de comportamento
e que emprega técnicas estatisticas padréo, ferramentas de visualizacdo de dados e
algoritmos avancados de data mining, proporcionando 0s seguintes beneficios:
identificacdo proativa de suspeitos (eliminando a necessidade de investigagdes para
descobrir atividades fraudulentas efetuando-se buscas em bancos de dados enormes),
ajuste para deteccdo de padrbes de fraude (como as tendéncias médicas mudam, o
sistema se ajusta automaticamente a elas), sistema nao-paramétrico (ndo necessidade
de selecionar padrbes arbitrarios e/ou especificar relacionamentos complexos entre
variaveis e dados, mas simplesmente identificar as categorias de risco), necessidade de
baixo volume de dados (o sistema ndo € baseado em técnicas de modelagem
matematicas ou estatisticas complexas, portanto, ndo requer grandes amostras de
dados para detectar potenciais fraudes). Como o sistema possui dados historicos sobre
0s sinistros € possivel criar diferentes reports e gréficos apontando situacdes
irregulares, ajudando os auditores a identificar a necessidade de andlise de fraude,
diretamente de suas estacdes de trabalho, sem que haja necessidade de utilizacdo de
qualquer outra ferramenta (IBM, 2002).
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Os casos descritos a seguir foram elencados por Balieiro (2000):

Caso 3: O Banco HSBC, também investiu cerca de 3 milhdes de dolares na instalagédo
de um projeto de BI, afim de direcionar melhor as ofertas dos produtos do banco,
permitindo que os gerentes de relacionamento identificassem em sua base de clientes
0S gque tém maior propensao para adquirir determinados produtos, assim , ao invés de
se oferecer um seguro de vida para todos 0s correntistas, ocasionado perda de tempo e
dinheiro, a proposta pode ser feita apenas aos clientes que tém maior propensao a
adquiri-lo, aumentando a eficacia das ofertas do banco.

Caso 4: O Unibanco investiu 7 milhdes de délares em um projeto de BIl, para que
guando um cliente liga para o call center ou acessa um caixa eletrbnico, seja
automaticamente reconhecido pelo sistema, que avalia se o usuario tem ou ndo as
caracteristicas para obter um crédito pessoal. Entéo, se a resposta for positiva, o cliente
recebe uma proposta imediata de crédito, fazendo com que o indice de aceitacdo dos
créditos chegue a 50% (indice considerado alto entre as instituicdes). Dessa forma é

possivel individualizar a oferta para o cliente do Unibanco.

7

Caso 5: Porém, ndo é apenas no relacionamento com o cliente que o Bl pode ser
utilizado. Na GVT, o projeto j4 esta sendo instalado e sera utilizado para fazer uma
avaliacdo dos servigos da operadora, que junto com as informagdes da empresa esta
incluindo os indicadores da Anatel, que determinam o0s servicos que devem ser
realizados pelas empresas de telefonia privatizadas. Desta forma, a GVT pretende
comparar 0s seus numeros com 0s exigidos pelo 6rgao, monitorando corretamente o
que fazer para atingir as metas, evitando multas. As informacdes que serdo incluidas
em um projeto de Bl sdo definidas pelas préprias empresas, sendo que o0 preco das
solugbes pode variar de cinqienta mil a milhdes de reais, dependendo do tamanho do
sistema, ja o tempo da implementacdo normalmente comeca, mas nunca termina, pois

€ sempre preciso incluir um novo dado ou fazer adaptacdes no sistema.

Para Giurliani (2002), apesar do crescimento do Bl no Brasil, ainda existem
algumas dificuldades, como a resisténcia por parte dos profissionais de informatica, que

apresentam falta de confianga no produto nacional preferindo 0s programas
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estrangeiros, mesmo que nao sejam o0s mais adequados. Porém, mesmo o0s
fornecedores estrangeiros sentem certas dificuldades, pois os profissionais de
informatica se mostram mais preocupados com detalhes técnicos e de performance, do
gue com os beneficios da ferramenta, o que para alguns fornecedores trata-se de um
problema de miopia e para outros, esses profissionais temem perder o controle sobre
os dados e tornarem-se obsoletos.

Outros problemas sdo as experiéncias malsucedidas que as empresas tiveram
com projetos enormes, mal dimensionados, que custaram milhdes de délares e mais de
um ano para serem concluidos, e ainda ndo trouxeram os resultados esperados,

tornando as empresas mais cuidadosas para investir em solu¢des deste tipo.

No entanto, de maneira geral, 0 mercado brasileiro ja estd amadurecendo e nem
esta tdo atrasado em relagdo aos outros paises, inclusive os EUA. Percebe-se também
que, a grande maioria dos investimentos em Bl sdo feitos por empresas de grande
porte, o que é reforcado pelas reportagens na midia que focalizam apenas os grandes
projetos, dando a impressdo de que as médias empresas nao precisam desse tipo de
solugéo (Giurliani, 2002).

2.5 Consideracdes do capitulo

Neste capitulo, apresentou-se uma revisdo tedrica sobre os sistemas de
informacdes nas organizagfes, seus conceitos, e sua evolucdo até se chegar ao
conceito de Business Intelligence, que séo a evolucao do Executive Information System
(EIS) ou Sistema de Informacdo Executiva (SIE) e do Sistema de Apoio & Decisdo
(SAD).

Pode-se dizer que o Business Intelligence € uma combinacdo de todas as
ferramentas que servem de suporte a decisdo, ou seja, reane um conjunto de
ferramentas e tecnologias para gerenciar informacdes, bem como, 0s processos para

coleta, armazenamento e distribuicdo de dados gerenciais.



