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RESUMO

Devido a atual sociedade globalizada e ao dinamismo gerado pelo mercado, o qual vem
sofrendo mudangas cada vez mais rapidas e tornando-se cada vez mais exigente, é
indispensavel a criacdo de estratégias para que as empresas possam enfrentar a alta
concorréncia e consigam sobreviver neste mundo competitivo. Para isso, elas devem
responder rapidamente as mudancgas e aperfeicoar os seus processos por meio de
técnicas de gestdo através do Business Intelligence, transformando dados brutos em
informacao util para as operagdes estratégicas e tomada de decisdes de modo a trazer
ganhos reais para os negécios. A sua implementagdo, porém, necessita de que a
empresa consiga definir fielmente os seus objetivos e o quanto ela esta disposta a
investir, alinhando o projeto com os interesses estratégicos da corporagéo. O objetivo
deste trabalho reunir estudos sobre os principais componentes do Bl explicando cada
um deles, além de demonstrar como este poderoso processo atua dentro da
organizagao e a sua importancia no planejamento estratégico para as tomadas de
decisbes, apresentando uma pesquisa qualitativa do tipo bibliografica.

PALAVRAS-CHAVE: Inteligéncia de Negocios; Planejamento Estratégico; Tomada
de Decisao.



1. INTRODUGAO

Devido a atual sociedade globalizada e ao dinamismo gerado pelo mercado, o
qual vem sofrendo mudangas cada vez mais rapidas e com uma alta exigéncia, torna-se
indispensavel a criagdo de estratégias para que as empresas possam enfrentar a alta
concorréncia e consigam sobreviver neste mundo competitivo. Para isso, as empresas
devem responder rapidamente as mudancgas e aperfeigoar os seus processos, por meio
de técnicas de gestao.

O Business Intelligence, que antes era restrito a pessoas especializadas (pessoal
de Tl e especialistas em pesquisas de mercado), se expandiu para um numero maior de
pessoas, gragas ao crescimento da Internet, principalmente, com o surgimento do
comércio eletrbnico. Surge entdo um novo tipo de cliente, um consumidor que se
apresenta virtualmente.

Com o surgimento desse novo mercado consumidor, que crescia
espontaneamente, era necessario conhecer e atender as suas necessidades com uma
maior agilidade comercial, capacidade de tomada de decisbes e refinamento
estratégico o mais rapido possivel. Todas essas novas necessidades exigiram um maior
envolvimento corporativo. O Business Intelligence, entdo, passou a ser visto como uma
aplicacdo estratégica integrada, tornando-se disponivel por meio de desktops,
servidores da empresa e sistemas web.

Atualmente, todos os tipos de corporagdes precisam do Bl para os mais diversos
casos, como por exemplo, para a tomada de decisdo, otimizagcdo do trabalho e
elaboracéo estratégica. Ele pode ser aplicado em todas as corporagdes, mas antes é
preciso analisar principalmente dois fatores: quanto a empresa esta disposta a gastar e
0 que ela espera obter com a sua implementagcdo. Resumindo, € necessario alinhar o
projeto de Bl com os interesses estratégicos da corporagao.

O papel deste artigo € justamente demonstrar como o Bl atua dentro da
organizacao e a sua importancia no planejamento estratégico para as tomadas de
decisdes, sobrevivéncia e destaque no mercado, reunindo estudos sobre os seus
principais componentes e explicando-os, a partir de uma pesquisa qualitativa do tipo

bibliografica.



2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Evolucgao do Business Intelligence

Diferentemente do que a maioria pensa, o conceito de Business Intelligence ndo
€ tado recente. Segundo PRIMAK (2008), alguns povos egipcios, por exemplo, ja
utilizavam deste principio, utilizando informagbes vindas da natureza para beneficio
préprio. Eles observavam e analisavam o comportamento das marés, os periodos de
seca e chuva, entre outros, para a tomada de decisdes que propiciavam uma ajuda

para a melhoria de vida de suas comunidades.

Com o passar do tempo, o mundo mudou, mas a ideia de Bl permanece a
mesma. Na medida em que o tempo passava, cada vez mais aumentava a necessidade
de cruzar informacdes para a realizacdo de uma gestao estratégica.

Em meados da década de 60, a tecnologia era incerta, se baseando no uso de
cartdes perfurados, transistores, mainframes e linguagens de programagao um tanto
limitadas. A partir da década de 70, houve grandes avangos tecnolégicos, entre eles o
surgimento de tecnologias de armazenamento e acesso a dados, chamados DASD
(Direct Access StorageDevice) e SGBD (Sistema Gerenciador de Banco de Dados).
Estas tecnologias permitiram a criagdo de fontes de armazenamento de dados. Neste
contexto, surgiram, por exemplo, os sistemas ERPs (Enterprise Resource Planning —
Planejamento dos Recursos da Empresa) e os CRMs (CustomerRelationship
Management — Gestao de Relacionamento com o cliente).

O surgimento do termo Business Intelligencese deu no ano de 1989, criado por
Howard Dresner, quando era analista do GartnerGroup (consultoria de pesquisa de
mercado na area de tecnologia da informagéo). Até entdo, a maioria das grandes
empresas contavam com os Centros de Informacgédo (Cl), que mantinham o estoque de
dados,mas propiciavam pequena disponibilidade de informacdo. Mesmo assim, eles
supriam, até certo ponto, as necessidades de tomadas de decisdes, fornecendo para
tanto, relatorios e informacdes gerenciais.

O interesse mais pelas ferramentas de Bl veio a tona por volta do final de 96,
quando o seu conceito comegou a ser largamente utilizado como uma evolugéo do EIS

(Executivelnformation Systems — sistemas de informagdo executiva), um software



criado no final dos anos 70 por meio dos trabalhos desenvolvidos pelos pesquisadores
do MIT.

Com o passar do tempo e por meio de um processo natural de evolugdo e
crescimento, o Bl incorporou uma grande quantidade de ferramentas, as solugdes DSS
(DecisionSupport System — sistema de suporte a decisgo), planilhas eletrénicas,
geradores de consultas e relatorios, Data Warehouses,Data Marts, Data Mining,
Ferramentas OLAP, o proprio EIS, entre outras. Todas com o objetivo de auxiliar a
tomada de decisdo empresarial.

Em meio a todo esse avancgo, alguns problemas comegam a aparecer, como por
exemplo, a dificuldade de extragdo de informagdo dos grandes volumes de dados.
Muitas informagdes bastante valiosas ficam armazenadas dentro da prépria empresa,
porém com acesso bastante difici, onde ndo ha uma homogeneidade de
armazenamento, com multiplos estoques de dados de logicas proprias e dificuldades de
consolidagéo.

Atrelando principalmente esta dificuldade com o mercado bastante exigente e
competitivo, os gestores da area responsavel pela logistica empresarial comegaram a
perceber que somente utilizar sistemas operativos como ERPs né&o era suficiente. Era
necessario realizar uma analise mais estratégica da informagéo, reunindo os dados
numa base unica e trabalha-los de forma que possibilitassem a realizagcdo de varias
analises sob varios angulos. Por isso, as empresas que implantam sistemas ERP
comecaram a incorporar moédulos de solugdes de Bl cada vez mais sofisticados, para

atender as necessidades de gestao.

2.2 Componentesdo Business Intelligence

Como dito anteriormente, o Bl ndo é uma tecnologia unica, mas um conjunto de
componentes, como o DataWarehouse, Data Mart, OLAP, Data Mining, ETL e
ferramentas de visualizagdo, que juntos auxiliam na tomada de decisao, como mostrado

na figura 1.



Figura 1
Componentes do Business Intelligence
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Fonte: http://www.uniriotec.br/~tanaka/SAIN/01-VisaoGeral.pdf
2011

Basicamente, sua implementacgao consiste em unificar os dados em uma base de
dados comum, um Data Warehouse ou Data Mart, por meio de ferramentas ETL, para
posterior visualizagdo de dados de forma estatistica, através de graficos, planilhas,
relatorios, entre outros. Pode-se usar também a técnica de Data Mining para a
descoberta de informagdes valiosas, que ndao podem ser encontradas em banco de
dados relacionais, sendo também muito importante para as tomadas de decisdo. Cada

um destes componentes sera explicado a seguir.

2.2.1 Data Warehouse

Segundo Inmon (1996), Data Warehouse é uma colec¢ao de dados orientados por
assuntos, integrados, variaveis com o tempo e nao volateis, para dar suporte ao
processo de tomada de decisdo. Em outras palavras, Data Warehouse é um banco de
dados utilizado para armazenar informagdes relativas as atividades de uma
organizacao de forma consolidada. Possibilita a analise de grande volume de dados,
coletados a partir de sistemas transacionais (OLTP — Online TransactionProcessing).

Possui as seguintes caracteristicas:

e Orientado ao assunto: o DataWarehouse deve ser orientado por temas de

principal interesse das organizagdes, os quais podem ser clientes, produtos,



promogdes. Sua abordagem deve levar em consideragcdo apenas dados que

sejam relevantes ao processo de tomada de decisao.

Integrado: Esta € uma das principais caracteristicas do DataWarehouse, onde
se define a apresentacdo unica dos dados provenientes dos varios outros
sistemas que irdo compor a sua base. Os dados devem ser sempre integrados,
com nenhuma excecdo. Neste processo, muitos problemas podem ocorrer e
necessitam ser resolvidos. Estes problemas geralmente estdo relacionados a
valores homdnimos, sinénimos, conflitos de chave e dominio, além do problema
da forma de apresentacdo dos dados. Para exemplificar um caso, pode ocorrer
que um determinado sistema de informacao (A) do DataWarehouserepresente o
sexo da pessoa com os valores M = “masculino” e F = “feminino”. Outro sistema
de informacao (B) representa os mesmos valores com os campos numéricos 1 e
2. Quando os dados destes sistemas A e B forem integrados no DataWarehouse,

eles devem possuir a mesma representagdo, como mostra a Figura 2.

Figura 2
Integragcao dos dados
SISTEMA AMBIENTE DATA
OPERACIONAL WAREHOUSE
A Sexo: M, F M, F
B Sexo: 1, 2 M, F

Fonte: Autor
2016

Nao Volatil: Os dados inseridos no DataWarehouse nao sdo atualizados ou
modificados em momento algum. Uma vez que eles sio inseridos, sdo usados

somente para acesso.

Variante no Tempo: O dado em um DW refere-se a um momento especifico.
Isto nada mais € do que manter o histérico dos dados durante um periodo de
tempo muito superior ao dos sistemas transacionais. Um dado em produgao em
um sistema transacional € atualizado de acordo com a mudanga de estado do
objeto em questado. Isso reflete, em geral, o estado do objeto no momento do
acesso. Em um DataWarehouse, a cada ocorréncia de uma mudanca, uma nova

entrada € criada para marcar esta mudanga. Os dados podem ser vistos de
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forma temporal através de dimensbes de tempo, como dia, més, ano, semestre,

entre outros.

Os dados histéricos do DataWarehouse possibilitam uma melhor analise de
eventos passados, oferecendo suporte as tomadas de decisdes presentes e a previsao
de eventos futuros. Representam dados sobre um horizonte de tempo distante de 5 até

10 anos, geralmente.

Atualmente, por sua capacidade de sumarizar e analisar grande volume de
dados, o DataWarehouse passou a ser o nucleo de sistemas de informagdes gerenciais

e apoio a decisao das principais solugdes de BI.

2.2.2 Data Mart

Um datamart € um subconjunto de um data warehouse no sentido de que é
construido com um escopo menor de informagdes, sendo segmentado para uma
determinada area ou assunto (Gray e Watson, 1998). A sua diferenga esta apenas com
relacdo ao tamanho do escopo do problema a ser resolvido. Enquanto ele trata de um
problema local, um DataWarehouse envolve esforco de toda a empresa para que o
suporte a decisdo atue em todos os niveis da organizagdo. Em outras palavras, um
Data Mart atende as necessidades de unidades especificas de negécios, ao invés da
corporagdo como um todo. Sua intengdo € dividir a centralizagcdo dos dados de um
DataWarehouse para departamentos especificos.

Existem vantagens e desvantagens na sua implementacdo em relagcdo ao
DataWarehouse, dependendo de inumeros fatores, como o tamanho da empresa em
questdo, numero de bases de dados que irdo integrar o projeto, interfaces com outros
sistemas, quantidades de profissionais na equipe, comprometimento, dedicacdo e
dominio da equipe para a implementacido, ferramentas que serdo utilizadas, entre
outros.

O caminho tradicional sempre foi comecgar construindo um DataWarehouse e a
partir dele os Data Marts, abordagem denominada Top-Down. Porém, percebendo tais

vantagens e desvantagens, os arquitetos comegaram a fazer o contrario, segmentando
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a construcado do DataWarehouse, comegando por departamentos com Data Marts até a
criacdo do todo, abordagem denominada Botton-up. A principal vantagem no segundo
caso esta em relacdo ao tempo de implementagao.

Ndo ha uma melhor solugdo absoluta, isto depende de varios fatores da
organizagao. Vai depender de cada empresa avaliar a sua demanda e optar pela

melhor solugao que Ihe atenda.

2.2.3 O processo de ETL

Para os dados serem carregados no DataWarehouse, eles precisam passar pelo
processo de ETL (Extract, Transformand and Load — Extragcdo, Transformagido e
Carga), o qual é um conjunto de ferramentas cuja fungdo é extrair os dados
provenientes das mais diversas fontes externas, transformando estes dados para
atenderem as necessidades de negodcios e por fim, realizar a carga dos dados,
geralmente em um Data Warehouse ou em um Data Mart. Segundo COLACO (2004),
num projeto de construgdo de um DataWarehouse, os procesos ETL consomem mais
de 70% do tempo de desenvolvimento.

Pode-se utilizar as ferramentas de ETL para fazer todo o tipo de trabalho de
importacdo, exportacdo e transformacdo dos dados para diversas outras bases ou
necessidades especificas. A figura 3 ilustra fluxo do ETL e seus principais

componentes.

Figura 3
Etapas do processo ETL

—
@ [ >
Area warehouse
Fonte: http://corporate.canaltech.com.br/noticia/business-

intelligence/entendendo-o-processo-de-etl-22850
2011
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e Extracdo: consiste na coleta de dados dos sistemas de origem, chamados de
sistemas fontes (em inglés, data sources) ou sistemas operacionais, extraindo-os
e transferindo-os para uma area chamada stagingarea (area de transigdo ou
area temporaria), onde serao convertidos para um unico formato.

e Transformacgao: consiste em padronizar os dados com relagéo a fatores como:
tamanho e tipo, substituicdo de caracteres estranhos, correcdo de erros de
digitacao, duplicidade de informacgdes, substituicdo de dados nao preenchidos ou
nao informados, padronizacdo de nomenclaturas e unidades de medida, entre
outros fatores. Apos esta etapa ser bem analisada e homologada por
profissionais com funcédo especifica de analise de negocios, os dados estao
prontos para a carga.

e Carga: apos os dados serem extraidos das mais diversas fontes, transformados
e homogeneizados para atender as necessidades de negodcio, eles seréo
carregados no DataWarehouse ou Data Mart. Este processo pode ser bastante
demorado e requer muito processamento. Portanto, procura-se torna-lo mais
curto, pois a base sera atualizada constantemente, de preferéncia diariamente,
em horarios de menor utilizacdo dos sistemas que vao alimentar o
DataWarehouse, podendo também ser programada para executar mais vezes

durante o dia de acordo com a necessidade.

2.2.4 OLAP

Segundo Inmon (1997), OLAP (Processamento Analitico On-line) representa um
conjunto de tecnologias projetadas para suportar analises e consultas ad hoc (consultas
casuais e inéditas). Em outras palavras, € a capacidade de manipular e analisar um
grande volume de dados sob multiplas perspectivas. Sao utilizadas por gestores em
qualquer nivel da organizagdo para lhes permitir analises comparativas que facilitem a
sua tomada de decisdes diarias em sua corporagdo. OLAP trouxe uma grande
capacidade de efetuar calculos complexos como previsdes, percentuais de crescimento
e médias diversas considerando-se a variavel tempo. E uma ferramenta muito

importante no contexto gerencial, ajudando a analisar de forma mais eficiente; a
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quantidade de dados crescente armazenada pelas organizagdes, transformando-os em
informacao util (THOMSEM, 2002).

A base de dados de um DataWarehouse possui a caracteristica de ser modelada
de forma multidimensional. Sua finalidade € fornecer subsidio para realizagdo de
analises de dados sob diferentes perspectivas. A visdo multidimensional permite o uso
mais intuitivo para o processamento analitico pelas ferramentas OLAP. A arquitetura e
terminologia desse tipo de modelagem sao diferentes das utilizadas para bancos de
dados transacionais. Os seus dados s&o visualizados em forma de um cubo, devido ao
fato de ter varias dimensdes. Um exemplo de sua visualizagao é mostrado na figura 4, a

qual exibe a quantidade de produtos vendidos por estado ao longo dos semestres.

Figura 4
Visualizagao do cubo
Produtos t!e sudeste Semestre 1
Computagao A
Hardware Software $ao Paulo Rio Q1 Q2

Vendas | Hardware Software .| Produtos de

Computacao

s | 100 | ¢ { T 250
| ETTEE ‘A

Fonte: https://vivianeribeiro1.wordpress.com/2011/07/12/o0-que-e-olap
2011

O tipo de pesquisa ilustrado na imagem acima se deve ao fato de existirem
diversas informagdes histéricas com a possibilidade de serem cruzadas e agrupadas.

Alguns termos sao utilizados para a modelagem multidimensional:

o Dimensdes: uma dimensdo € uma visdo de negdcio que faga sentido para a sua
analise, como produto, departamento, cliente ou tempo. Elas estabelecem a
organizagcao dos dados, determinando possiveis consultas/cruzamentos. Por
exemplo, um cubo contendo informagdes de compras de clientes podera ser

composto pelas dimensdes tempo, regido, produto, cliente, cenario e medidas.
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Medidas: sdo basicamente os valores a serem analisados, geralmente nao fixos.
Situam-se na tabela fato. Por exemplo: médias, totais e quantidades.

Fatos: sdo os dados agrupados pelas tabelas de dimensbes, contendo os
valores de cada medida para cada combinacdo das dimensdes existentes. E a
tabela mais importante do modelo multidimensional.

Agregacoes: séo as totalizagdes calculadas nos diversos niveis hierarquicos.

Para se ter uma ideia melhor, na Figura 4 é possivel fazer varios tipos de

analises, como exemplo, a quantidade de vendas de hardware e software no Estado de

Sao Paulo em determinado semestre, a quantidade de produtos de computacao

vendidos na regido Sudeste no primeiro semestre do ano, entre outros.

As ferramentas OLAP, segundo COLACO (2004), possuem os seguintes tipos de

arquiteturas:

ROLAP (Relational On Line Analytical Processing): a consulta é enviada ao
servidor de banco de dados relacional e processada no mesmo, mantendo o
cubo no servidor. Os dados sao armazenados de forma relacional.

MOLAP (Multidimensional On Line Analytical Processing): o processamento
e armazenamento s&o realizados em um servidor de banco de dados
multidimensional.

HOLAP (Hybrid On Line Analytical Processing): € a jungao de tecnologias

onde ha uma combinacgao entre a estrutura ROLAP e a MOLAP.

Existem ainda, segundo COLACO (2004), varias operagdes de navegacao que podem

ser feitas em um cubo:

Drill Across: ocorre quando o usuario pula um nivel intermediario dentro de uma
mesma dimensao. Por exemplo, o usuario passa de uma visualizagdo de
compras de um determinado ano e vai direto para a visualizagdo em um

determinado més, sem passar pelo semestre.
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e Roll-up (ou Drill Up): ocorre quando o usuario diminui o nivel de detalhe,
aumentando a granularidade. Esta granularidade determina quais os tipos de
consultas que podem ser feitas em um DataWarehouse ou Data Mart,
influenciando diretamente na velocidade de acesso as informacgdes e no volume
de dados analisados.

e Drill Down: é o contrario do Roll-up. Ocorre quando o usuario aumenta o nivel
de detalhe, diminuindo a granularidade.

e Drill Throught: semelhando ao Drill-down, A diferenga que € que o drill-throught
envia os dados para o menor nivel de detalhe daquela informacéao, por exemplo,
sistemas OLTP para visualizagco de dados isolados.

e Slice and Dice: uma das principais caracteristicas do OLAP. Tem o objetivo de
modificar a posi¢cdo de uma informacéo, trocando linhas por colunas de maneira
que facilite a compreensdo dos usuarios, girando o cubo sempre que tiver

necessidade.

Os dois principais tipos de modelos multidimensionais sdo o Modelo Estrela (Star
Schema) e o Modelo Floco de Neve (SnowFlake). No modelo Estrela, todas as tabelas
relacionam-se diretamente coma tabela de fatos, assim todas as tabelas de dimensao
devem conter todas as descricdes que sdo necessarias para definir uma classe como
Cliente, Vendedor ou Tempo. Caso fossem normalizada até a 3FN, seriam necessarias
muitas operagdes de juncéo para recuperar as informagdes agrupadas. Por isso, este
modelo € mais simples e mais facil de navegagao, porém ha um maior desperdicio de
espaco pelo fato de os dados ndo estarem normalizados. Possui esta denominagao
porque a tabela de fato fica ao centro cercada das tabelas de dimensao,

assemelhando-se a uma estrela.

O Modelo Floco de Neve € uma extensao do Modelo Estrela, onde as tabelas
dimensdes também se relacionam com a tabela fato, mas algumas dimensodes
relacionam-se apenas entre elas. Este tipo de tabela recebe o nome de dimenséao
auxiliar. Isto ocorre para fins de normalizacdo. Este modelo consegue reduzir o espago

de armazenamento dos dados dimensionais, mas em contrapartida acrescenta varias
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outras tabelas, tornando-o mais complexo, dificultando a navegagéao pelos softwares de

analise.

2.2.5 Data Mining

Além das ferramentas OLAP, pode-se também utilizar a técnica de Mineracao de
Dados (Data Mining), a qual consiste em explorar uma grande quantidade de dados
(Data Warehouse ou Data Mart) a procura de padrbes consistentes, detectando
relacionamentos entre variaveis e descobrindo novos subconjuntos de dados. E a
exploragdo e a analise, por meio automatico ou semiautomatico, de grandes
quantidades de dados, a fim de descobrir padrbes e regras significativos (Berry e Linoff,
1997). Estes padrbes revelam alguma novidade a serem potencialmente Uteis de forma
a trazer algum beneficio para a tomada de decisdes estratégicas.

Algumas diferencas entre OLAP e Data Mining devem ser levadas em
consideracdo. Enquanto ferramentas OLAP servem para analise multidimensional a fim
de navegacdo entre os dados, realizando uma analise especifica e simulando
situacdes, Data Mining é realizada de forma automatica ou semiautomatica e consegue
realgar correlagdes eventuais para mostrar tendéncias, descobrindo dados que ndo séo
previamente conhecidos.

Um classico exemplo de sua utilizagcdo € o das cervejas e fraudas. Uma das
maiores redes de varejo dos Estados Unidos, com base na utilizagdo das técnicas de
mineracao, descobriu que a venda de fraudas descartaveis estava associada a de
cerveja. Em geral, casais jovens ao irem ao supermercado comprar fraudas
descartaveis para seus filhos, aproveitavam para comprar seus estoques de cerveja
para o final de semana, afinal muitos deles ndo saiam mais para festas por conta de
seus filhos. Isto fez com que os gerentes tomassem a decisdo de colocar as prateleiras
de cervejas e fraudas lado a lado. O resultado disso foi o estouro de vendas destes dois
produtos.

Para aplicacdo das técnicas de mineragao, € preciso passar pelo processo de
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases

— KDD), o qual é composto por cinco etapas.



17

A primeira etapa, chamada de seleg¢ao, consiste em selecionar os dados de
maior relevancia para os negoécios que serao inseridos em um DataWarehouse ou Data
Mart. A segunda etapa chama-se pré-processamento e limpeza, consiste na realizagao
de limpeza de dados, eliminando as redundéncias e inconsisténcias e recuperando
dados incompletos. Na terceira etapa, chama de transformacéo, os dados apds serem
selecionados, limpos e pré-processados, sdo armazenados e formatados
adequadamente para que os algoritmos de mineragdo possam ser aplicados.

A quarta etapa do KDD consiste na aplicacdo propriamente dita das técnicas de
mineragao. Existem varios algoritmos para isto, com por exemplo os algoritmos Apriori,
um dos mais tradicionais e utilizados, Arvore de padrdo de crescimento frequente,
Arvores de decisdo ID3, Redes Neurais, Redes Bayesianas, k-Médias, k- Medoides,
Regressao Linear, Regressédo Exponencial, Apriorii-All e PrefixScan.

Os principais tipos de informacdes obtidas com a Mineragdo de Dados podem

ser definidos da seguinte forma:

e Associagoes: sdo ocorréncias ligadas a um unico evento. Por exemplo: estudos
sobre modelos de compra em supermercados pode revelar que, na compra de
pao, compra-se também manteiga em 75% das vezes: mas, quando ha uma
promog¢ao, a manteiga € comprada em 90% das vezes. Com isso, 0s gerentes
podem tomar decisdes mais precisas, pois aprenderam acerca da rentabilidade
de uma promocgao.

e Sequéncias: sao eventos ligados ao longo do tempo. Com isso, pode-se
descobrir, por exemplo, que quando se compra um apartamento, em 70% por
cento das vezes se adquire um novo fogao no periodo de duas semanas; e em
40% das vezes, compra-se também um micro-ondas um més apos a compra do
apartamento.

e Classificagao: consiste em reconhecer modelos que descrevem o grupo ao qual
um item pertence por meio de exame de itens ja classificados e pela definicdo de
um conjunto de regras. Por exemplo, a classificagdo pode ajudar a descobrir as
caracteristicas de clientes de operadoras de cartdo de crédito que poderéo vir a

abandona-las e oferecer um modelo para resgata-los.
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e Aglomeragao: semelhante a classificagdo, com a diferenga de que ainda nao
foram definidos grupos. Consegue descobrir diferentes grupos em uma massa de
dados. Por exemplo, descobrimento de grupos de clientes de um banco com

base em investimentos pessoais.

A quinta e ultima etapa consiste na interpretacédo e avaliagao pelos gestores dos
resultados obtidos através das técnicas de mineragéo que podem ser de diversos tipos,
como listagens, saidas graficas, tabelas de resumo ou visualizagbes. Através destes

resultados, os gestores poderao definir suas agdes estratégias.

2.3 Fatores de Sucesso e Fracasso nos projetos de Bl

Iniciar um projeto de Bl ndo € uma tarefa facil e este € um dos maiores desafios
das empresas atualmente. E necessario seguir a risca varios fatores para obter sucesso
em sua implementacédo. Muitas empresas ainda ndo possuem nada relacionado ao Bl,
existem também muitas que ja realizaram projetos de implementagéo ou até ja utilizam
suas técnicas, mas ele € projetado indevidamente ou de forma ineficiente, resultando
muitas vezes no fracasso de seus projetos.

Segundo DEL PINO (2014), os dez principais motivos para o fracasso do Bl sao
descritos abaixo:

¢ Requisitos pouco claros: muitas empresas usam as aplicagcées de Bl apenas
para confirmar o que faziam anteriormente no Excel, pelo fato de ndo saberem
exatamente o que querem.

e Dados incorretos ou incompletos: dados com pouca qualidade sdo uma causa
frequente de grandes problemas nos projetos de Bl, por mais persuasivo que o
design de aplicacdes de Bl possa ser.

e Usuarios finais envolvidos tardiamente: ¢é indispensavel que se inclua
colaboradores das unidades de negdcio que irdo trabalhar com a aplicagao final
ja nas fases iniciais do projeto de Bl.

e Resultados apresentaveis apenas apoés dois anos: quando a equipe
apresenta os seus primeiros resultados apds dois anos, € altamente provavel

que estes se desviem significativamente das suas expectativas iniciais.



19

e Falta de gestdo da mudancga: a falta de uma gestdo de mudangas resulta
rapidamente em custos adicionais e em atrasos na conclusao do projeto.

e Cumprimento e seguranc¢a negligenciados: as equipes de projeto raramente
tém em conta as normas, as regras e os conceitos de seguranga, desde o inicio,

para integrar futuras mudangas o mais facilmente possivel.

e Documentagcao pobre sobre o ambiente da aplicagao: ndo € raro que os
projetos mais abrangentes de Bl revelem que a documentacao existente sobre a
aplicagdo esta incorreta ou desatualizada. Como resultado desta negligéncia,

surgem custos adicionais e, normalmente, um atraso no projeto.

e Recursos de hardware cotados de forma incorreta: muitas vezes, os
requisitos de hardware s&o subestimados, resultando em um desempenho pobre
e usuarios finais insatisfeitos. Ha também empresas que sdo generosas na
determinacdo das suas necessidades de hardware, 0 que deixa 0s recursos

inativos e leva a custos continuos consideraveis.

e Funcionarios centrados no Excel: muitos funcionarios ainda nado estao
preparados para perder os velhos habitos, apoiando-se exclusivamente no Excel,

subestimando a pratica que sera necessaria para tornar a aplicagdo um sucesso.

e Um orcamento inadequado: o custo de um projeto de Bl, que ira proporcionar
transparéncia aos processos de negdécio e fornecer dados para uma gestao

eficaz, ndo pode ser coberto por fundo.

Ainda segundo DEL PINO (2014), empresas que aprendem a partir dos erros dos
outros sao as que melhor planejam suas aplicagées de Bl. Os problemas devem ser

identificados a tempo para as chances de sucesso serem boas.
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3. CONCLUSAO

O uso das tecnologias de Business Intelligence esta cada vez mais se tornando
algo indispensavel para sobrevivéncia no mercado nos dias de hoje. A tendéncia é de
que as empresas busquem cada vez mais a sua implantacdo e consolidacdo em seus
ambientes de trabalho, afinal muitas delas, ainda que utilizem softwares de Bl, nao
possuem uma maturidade suficiente para aplicagdo em suas estratégias de gestao.

Diante disso, conclui-se que as empresas devem quebrar seus paradigmas e agir
de maneira proativa, com um maior planejamento, criando estratégias de implantagao e
determinando fielmente seus objetivos para os projetos de Bl. O artigo reuniu estudos
sobre 0s seus principais componentes, seguindo um ordem de tempo em relagao a sua
implementacdo para se ter uma maior ideia de como o Bl € composto e os beneficios

trazidos por ele.
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ABSTRACT

Due to the current globalized society and the dynamism generated by the market, which
is undergoing increasingly rapid change and becoming increasingly demanding, it is
essential to create strategies that companies can face high competition and can survive
in this world competitive. For this, they must respond quickly to change and improve
their processes through management techniques through Business Intelligence,
transforming raw data into useful information for strategic operations and making
decisions in order to bring real gains for business. Its implementation, however, requires
that the company can accurately define your goals and how much it is willing to invest,
aligning the project with the strategic interests of the corporation. The objective of this
work together studies on the key components of the Bl explaining each, and
demonstrate how this powerful process operates within the organization and its
importance in strategic planning for decision-making, with a qualitative research of
bibliographical.

KEYWORDS: Business Intelligence; Strategic Planning; Decision Taking.
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