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Abstract

This article approaches which are the new tools for Decision Support Systems that they are
giving great pulses in the business. We expose basic concepts of the Data Warehouse, of
the OLAP (On-Line Analytical Processing) and of the Data Mining, so that they serve, its
advantages in the use as strategy of business, and the difficulties of implementation these
new technol ogies.
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1. Introducéo

A concorréncia acirrada, a maior exigéncia de qualidade por parte dos clientes e as
dificuldades econbmicas que as empresas estdo enfrentando estéo for¢ando as empresas a se
modernizarem, a serem mais criativas e mais eficientes na solucdo dos seus problemas.
Neste ponto, as Tecnologias da Informacdo estdo dando uma boa contribuicdo para 0s
gerentes conseguirem enfrentar os seus constantes desafios. Algumas das Tecnologias da
Informacdo se transformaram em ferramentas estratégicas para obter sucesso no
gerenciamento dos negocios.

Entre as Tecnologias da Informacéo, uma nova categoria de Sistemas de Apoio a Deciséo
esta surgindo nesta ultima década deste milénio. S80 os sistemas que estdo sendo chamados
pelos americanos de business intelligence. Os mais importantes sG0 0S que vao ser
abordados neste artigo, que sdo o data warehouse, 0 OLAP e o data mining.

O data warehouse € um banco de dados, ou armazém de dados como esté sendo chamado
devido as suas caracteristicas, que serve para dar suporte as necessidades gerenciais de
informagdes. Faz-se necessario um banco de dados exclusivo para os gerentes pelo fato de
gue as necessidades de informacdes deles sdo diferentes das necessidades de informagdes do
ambiente operacional da empresa.

O OLAP (On-Line Analytical Processing) € uma ferramenta para efetuar certos tipos de
analises que sO sdo possivels através desta ferramenta, como por exemplo uma Vvisdo



multidimensional do negdcio, onde os dados sdo analisados e comparados por diversos
angulos, possihilitando uma melhor compreensao do proprio negacio.

O data mining é um sistema que permite a descoberta de informagdes escondidas no banco
de dados utilizando técnicas sofisticadas de procura, como algoritmos de Inteligéncia
Artificial e técnicas estatisticas avancadas. Desta forma, € possivel se descobrir fatos e
informagdes que podem ser usados como estratégias nos negocios.

2. A evolucao da Tecnologia da Informacao

A Informética e a Tecnologia da Informacdo evoluiram muito nas Ultimas décadas. Assm
como 0s conceitos administrativos, os modelos de negocios e o préprio mercado. Porém,
somente recentemente, as duas tecnologias citadas puderam dar um melhor auxilio no
mundo dos negocios.

A automacdo das atividades administrativas e a automatizacdo dos processos produtivos
trouxeram grandes beneficios para a érea operacional, assm como trouxe bons retornos
financeiros aos investimentos realizados. Porém, especificamente para a area de negdocios e
para a ata geréncia da empresa, somente nos Ultimos anos € que a Tecnologia da
Informacdo comegou a trazer beneficios nesta érea. Ja é possivel hoje a um ato gerente,
diante de agum evento adverso, poder ter acesso rapido a informagdes precisas e confiaveis
gue lhe permitir&o tomar as providéncias cabiveis em resposta aquele evento.

Felizmente, hoje com a nova geracdo de ferramentas de apoio a decisdo, 0s gerentes
possuem boas ferramentas para lhes proporcionar 0 suporte necessario Nos processos
decisorios para que enfrentem a concorréncia acirrada e as adversidades que ocorrem
freglientemente em seus negocios.

3. Data Warehouse

Podemos definir o data warehouse como um grande banco de dados voltado para dar o
suporte necessario nas decisdes de usuérios finais, geralmente gerentes e andistas de
negocios. Os dados que compdem o data warehouse sdo derivados dos diversos bancos de
dados operacionais utilizados na empresa, e estdo armazenados em um local diferente dos
referidos bancos de dados operacionais.

Segundo TAURION (1997) ao reunir informagdes dispersas nos diversos bancos de dados
operacionais da empresa que podem estar em plataformas distintas, o data warehouse
permite que sgam feitas consultas e andlises bastante eficazes, transformando dados
esparsos em informagdes antes inacessiveis ou subaproveitadas. Essas informagdes podem
ser convertidas em estratégias para 0s negocios.

Um dos grandes beneficios proporcionados pelo data warehouse € a diminuicdo do tempo
gue os gerentes levam para obter as informacfes necessarias aos Seus processos decisorios
com a eliminacdo de tarefas operacionais como pesquisa e identificacdo dos dados
necessarios. O data warehouse contém somente 0s dados necessarios aos gerentes para
realizarem as referidas tarefas.

O objetivo do data warehouse deve ser o de satisfazer as necessidades de andlises de
informagdes dos seus usuarios, como por exemplo, monitorar e comparar dados de



transagdes atuais com as passadas e prever tendéncias futuras, permitindo tomar as medidas
cabiveis ainda a tempo de eventuais correcdes ou aperfeicoamentos.

Utilizar os bancos de dados dos aplicativos operacionais para se realizar uma analise ou uma
consulta € muito mais trabalhoso, e ainda pode interferir na performance do aplicativo.
Outros problemas também podem ocorrer com esta prética, como enfrentar problemas
oriundos da redundancia de dados dispersos pelos diversos aplicativos, ou encontrar dados
gue ndo estdo no formato adequado para se realizar as analises necessarias.

“A grande vantagem de um data warehouse € permitir a tomada de decisdes baseadas em
fatos” (TAURION, 1998). O data warehouse deve tornar-se uma ferramenta imprescindivel
para 0s gerentes conseguirem administrar seus negocios nas proximas décadas. Como o
ambiente de negdcios esta se tornando cada vez mais dindmico, é extremamente necessario
gue as regras de negdcios sgjam incorporados as aplicagdes, que as estruturas dos sistemas
Se gjustem aos negdcios, e que o tempo de resposta dos sistemas seja cada vez menor.

4. OLAP

Segundo FIGUEIREDO (1998) os sistemas OLAP gudam os analistas e os gerentes a
sintetizarem as informagdes sobre a empresa através de comparacdes, visdes personalizadas,
analises estatistica, previsdes e simulagdes. Sdo implementados para ambientes multiusuério
e arquitetura cliente/servidor e oferecem respostas rdpidas e consistentes as consultas
iterativas executadas pelos usuarios, independentemente da complexidade da consulta.

Segundo FORSMAN (1997) um sistema OLAP aumenta a produtividade dos gerentes da
organizacdo inteira, a sua flexibilidade significa que os gerentes podem se tornarem mais
auto-suficientes. Permitem aos gerentes modelar problemas que seriam impossivels usando
sistemas menos flexivels, com um tempo de resposta longo, ou incompativeis com a
estrutura analitica dos negdécios.

Sistemas OLAP podem ser usados em diversas funcdes organizacionais. Departamentos de
Financas usam OLAP para plangar orcamentos e redizar andises financeiras. O
Departamento de Vendas o utiliza nas andlises e estimativas de vendas. O Departamento de
Marketing o utiliza em pesquisas e andlises de mercado, estimativas, andlises de clientes e
segmentacdo de mercado. A Manufatura o utiliza para o plangjamento, andlises da producéo
e andlises de falhas ou defeitos. Porém, os sistemas OLAP somente serdo realmente Utels, se
conseguirem fornecerem as informacfes necessarias, de um modo absolutamente confiavel,
e com um tempo de resposta compativel com as necessidades de quem esta necessitando
dessas informacdes.

Segundo FORSMAN (1997), RADEN (1995) e FIGUEIREDO (1998) as aplicacdes OLAP

necessitam ter as seguintes caracteristicas.

= Permitir a visdo multidimensiona dos dados;

= Possuir inteligéncia de tempo;

= Fazer a atuaizacdo do banco de dados;

= Redlizar calculos complexos ;

= Criar agregagoes e consolidacoes;

= Fazer previsdo, andise de tendéncias, otimizacdo e andlises estatisticas;

= Congtruir cenarios a partir de suposicdes e formulas aplicadas pelos analistas aos dados
histéricos disponivels;



= Fazer calculos e manipular dados através de diferentes dimensdes,

CODD et al. (1998) criaram, em 1993, doze regras que servem para avaliar produtos
OLAP. Na verdade, essas regras sdo propriedades que os sistemas OLAP devem
apresentar. Essas regras logo se espalharam pelo mercado e hoje servem como referéncia
para desenvolvedores de sistemas e usuérios. Infelizmente, ndo nos é possivel, neste espaco,
descrever e discutir as seguintes doze regras. 1.Visdo Conceitual Multidimensional, 2.
Transparéncia, 3. Acessibilidade, 4. Desempenho, 5. Arquitetura Cliente/Servidor, 6.
Dimensionalidade genérica, 7. Manipulagdo dindmica da matriz esparsa , 8. Suporte
multiusuério, 9. Irrestritas operacOes dimensionais cruzadas, 10. Manipulagdo intuitiva de
dados, 11. Relatérios flexiveis, 12. Dimensdes e nivels de agregacdo ilimitados

Existem dois tipos de tecnologias OLAP, 0 ROLAP e 0 MOLAP. O ROLAP - Relationa
OLAP - trabalha com banco de dados relacionais e com a linguagem SQL para redlizar as
suas consultas e andlises. A grande vantagem do ROLAP é de trabalhar com bancos de
dados que possuem um modelo (relacional) que € conhecida por todos. Outra vantagem € o
limte de armazenamento de dados é a propria capacidade dos dispostivos de
armazenamento, ou segja, praticamente ilimitada. A desvantagem do ROLAP é quando se
desgja redlizar andlises multidimensionais, ou segja, andlises onde se verifica os diversos
angulos e as diversas dimensdes a que 0s negocios estdo sujeitos. As tabelas dos banco de
dados relacionais possuem apenas duas dimensdes, e quando queremos ter uma visdo que
utilize mais de duas dimensdes, é necessarios se redizar diversos e complexos
processamentos de dados para se obter o resultado desgjado, 0 que torna a consulta ou
analise mais demorada, e ainda exige-se equipamentos mais robustos.

O MOLAP - Multidimensional OLAP - trabalha com banco de dados multidimensionais, o
gue facilita as pesquisas e as andlises multidimensionais, e permite uma modelagem dos
dados muito parecida com os modelos dos negdcios. Desta forma, podemos fazer, por
exemplo, uma pesguisa ou uma andlise do tipo: verificar as vendas realizadas pela empresa
por produto, por més e por loja, ou do tipo saber a rentabilidade de um banco por
funcionério, por més e por aplicagdo. A grande vantagem de se trabalhar com a tecnologia
MOLAP ¢é rapidez nestes tipos de consultas ou andlises. A desvantagem € que esta
tecnologia ndo é aberta, ou sgja, cada fornecedor desta tecnologia possui a sua préopria
estrutura, e € um pouco mais dificil de se fazer a sua integracdo com outras tecnologias.
Outra desvantagem € gque devido a estrutura multidimensional do armazenamento dos dados
€ Necessario um espaco Muito maior para o armazenamento de dados e, normalmente,
ocorrem os dados esparsos, ou sgja, células do banco de dados que ndo possuem dados
devido a0 fato de ndo existirem transacdes que preencham agueles dados. No exemplo
acima da rentabilidade por funcionério por més e por aplicacdo, se algum funcionario ndo
trabalhar com algum tipo de aplicacdo ndo havera dados para serem armazenados referentes
esta aplicacdo, porém 0 seu espaco no banco de dados esta assegurado mas ndo serd
preenchido. A maior parte dos bancos de dados multidimensionais armazenam os indices na
meméria para melhorar o desempenho e, atuamente, isto limita o tamanho destes bancos de
dados a no maximo alguns gigabytes.

5. Data Mining

O termo “data mining” ou “mineracdo de dados’ ou ainda “garimpagem de dados’ € o
processo de extrair informacOes potenciamente Uteis a partir de dados “crus’ que estéo
armazenados em um data warehouse ou nos bancos de dados dos sistemas transacionais.



“Data Mining € o processo de descoberta de novas correlactes, padrdes e tendéncias entre
as informagdes de uma empresa, atraves da andlise de grandes quantidades de dados
armazenados em bancos de dados usando técnicas de reconhecimento de padrdes,
estatisticas e matematicas’ (NIMER & SPANDRI, 1998). Através do data mining é
possivel, por exemplo, se descobrir o perfil de diversas categorias de clientes, o perfil de
suas compras e até alguns dados sobre seus habitos.

Temos um padrdo quando duas colunas de uma tabela compartilham os mesmos dados, por
exemplo, quando diversos clientes adquiriram o mesmo produto ou 0 mesmo conjunto de
produtos. O data mining pode fazer esta descoberta automaticamente, sem fornecermos
nenhuma informagdo ao sistema. O data mining estuda o nivel de agrupamento de cada
coluna e elimina as colunas que ndo formam agrupamentos ou formam agrupamentos muito
pequenos. E possivel, também, se fazer as configuracdes necessérias para ajustarmos o nivel
de relacionamento entre as colunas. Por exemplo, podemos configurar 0 sistema para
descobrir padrées que ocorram em um nivel superior a 5%, neste caso 0s padrfes que
representem um valor inferior a 5% de relacionamento entre as colunas seréo desprezados.
Um bom sistema de data mining deve permitir, também, que se elimine do processo de
descoberta os relacionamentos 6bvios, como por exemplo, relacionar as cidades onde
residem os clientes com os seus respectivos estados e CEPs.

Segundo MENCONI (1998) o data mining trabalha com um conjunto de técnicas
estatisticas avancadas e principios de Inteligéncia Artificial para identificar os padrfes de
compras e de comportamento dos consumidores. Com base em dados a respeito dos habitos
de consumo dos clientes, seus hobbies e dados sobre suas transagbes comerciais e
financeiras, € possivel tracar associacdes que revelem grandes filées de mercado.

“Nenhuma técnica de andlise pode substituir a experiéncia e o conhecimento nos negécios
e seus mercados. Pelo contrario, a mineracdo de dados torna o conhecimento e a
experiéncia mais importante que nunca” (SMALL, 1997). Hoje, com esta nova ferramenta,
a possihilidade de se aprofundar no conhecimento sobre os negdcios é muito maior. Porém,
€ necessario ja se conhecer muito bem os negocios e utilizar esta ferramenta para se
aprofundar mais ainda neste conhecimento, passando a conhecer novos fatores que
auxiliardo os gerentes nos desafios que enfrentam no gerenciamento dos seus negocios.

O processo de descobrimento realizado pelo data mining pode ser utilizado a partir de
sistemas transacionais. Porém, € muito mais eficiente utilizdlo a partir de um data
warehouse onde os dados ja estdo sem erros, sem duplicidade, sdo consistentes e habilitam
descobertas mais abrangentes e precisas.

O data mining oferece algumas fun¢des muito sofisticadas, porém atecnologia utilizada esta
embutida no software e os usuarios ao utilizalo ndo precisam ser experts em técnicas
estatisticas avancadas ou em Inteligéncia Artificial.

Quando formos adquirir um sistema de data mining, a primeira coisa a se avaliar € saber que
tipos de modelos ele constréi e se esses modelos atendem as necessidades dos nossos
negocios. Combinando o0s conceitos apresentados por SIMOUDIS (1995) e por
EDELSTEIN (1996 e 1997) levantamos os principais modelos que os sistemas de data
mining constréem para realizarem suas descobertas:



1. Modelo de descoberta de associacdo. Um modelo de associacdo poderia descobrir que
guando qualquer cliente que compra um item X, em 65% das vezes ele compra também
o0 item Y, a menos que haja uma promocao na qual o item Y € comprado em 85% das
vezes.

2. Modelo de descoberta de sucessdo. Por exemplo, se uma casa € comprada, entdo em
60% das vezes um novo fogdo sera comprado dentro de um més e em 45% das vezes um
novo refrigerador sera comprado dentro de dois meses. Pode-se, entdo providenciar para
gue ndo fatem esses produtos, e um contato devidamente plangado com o cliente
poderia ser feito.

3. Modelo de agrupamento. Segmentam um conjunto de dados em grupos diferentes
CUjos 0s itens sdo semelhantes.

4. Modelo de classificagdo. Reconhece padrdes que descreve o agrupamento ao qual um
determinado item pertence.

5. Modelo de regressdo. Usam uma série de valores existentes para prever que outros
valores.

6. Visualizagdo. Usado para compreender (através de uma melhor visuadizagdo) a
informagdo adquirida por outros modelos de mineracéo de dados.

Segundo SIMOUDIS (1995) transformar dados em informac&o requer um processo de
quatro passos.

1. Selecdo. Selecdo dostipos de dados que serdo utilizados.

2. Transformacao. Os dados normamente sofrem transformacdes convertendo um tipo de
dados em outro (valores nominais em numérico) ou transformando seus atributos.

3. Mineracdo. O dados sdo minerados usando as técnicas necessarias.

4. Interpretacdo dos resultados. Se os resultados apresentados ndo sdo satisfatorios, pode
Ser necessario repetir o processo da mineracdo de dados, ou fazer repetidas iteragdes em
alguns passos. A informacao resultante deve ser Util, confiavel e compreensivel.

Segundo EDELSTEIN (1996) séo essas as principais técnicas que estdo sendo utilizados
pelos sistemas de data mining:

1. Redes neurais. S&o colecbes de nds conectados que possuem uma camada de entrada e
outra de saida, e que realizam diversos processamentos em seus nos. A rede neura é
capaz de aprender sozinha; através de um treinamento apropriado. Em cada passo do
treinamento o conjunto de dados de saida é comparado com um resultado ja conhecido,
se for diferente, uma correcéo é calculada e processada automaticamente nos nés na
rede. Estes passos sd0 repetidos até que uma condicdo de parada segja atingida, ou
guando um numero de correcdes estipulados € alcancado.



2. Arvores de decisdo. Dividem os dados em subgrupos baseado nos valores das variaveis.
O resultado é uma hierarquia de declaracbes tipo “Se ... entdo ...” que sdo utilizadas
principalmente para classificar dados.

3. Regra de inducdo. Criam conjuntos ndo hierarquicos de condicdes que podem se
sobrepor. Por exemplo, um software de um provedor de solucbes faz as regras de
inducéo gerando arvores de decisdo parciais e as combina com técnicas estatisticas para
escolher qual € o melhor resultado.

Segundo EDELSTEIN (1996) alguns produtos combinam as caracteristicas de redes
neurais e de arvores de decisdo em uma tentativa de se construir um modelo mais preciso e
mais rapido.

6. A independéncia das novas Tecnologias da | nformacéo

Edtas trés tecnologias podem ser implementadas separadamente e independentemente. Em
algumas empresas, a implantacdo do data warehouse ja € o suficiente para dar o suporte
necessario no gerenciamento dos negécios. A simples separacdo do banco de dados com
fins corporativos dos bancos de dados dos aplicativos operacionais ja possibilita um grande
auxilio aos gerentes.

Existem empresas que implantaram a tecnologia OLAP sem a implantacdo de um data
warehouse, 0 € recomendado mas ndo € obrigatério. Estas empresas possuem um servidor
exclusivo para o OLAP e sempre que necessario se realizar uma consulta ou uma analise, 0s
dados sdo buscados nos bancos de dados dos aplicativos operacionais, sdo feitos os gjustes
necessarios e realizada a consulta ou a analise necesséria.

Também existem empresas que estdo utilizando a tecnologia de mineracdo de dados
independentemente do data warehouse. As dificuldades aumentam, os resultados podem se
tornarem menos expressivos, mas ndo € obrigatério a utilizacdo do data mining em conjunto
com o data warehouse.

7. Conclusdo

Com essa nossa explanacao quisemos abordar os conceitos basicos das trés ferramentas que
constituem a mais recente geracdo de Sistemas de Apoio a Decisdo. Todas as trés
ferramentas sG0 novas e ainda existe muito a se desenvolver e a se aprender sobre elas.
Porém, as empresas que ja implementaram algumas ou as trés ferramentas estéo satisfeitas
com os resultados alcancados. A nossa intencdo com este artigo € divulgar um pouco destas
novas tecnologia, tendo em vista que existe pouca publicacdo a respeito delas no nosso
idioma. Em outros artigos apresentados neste mesmo congresso, fazemos uma explanacéo
um pouco mais aprofundada sobre cada uma das trés novas tecnologias. Continuaremos
pesquisando a respeito destas tecnologias e em futuros artigos apresentaremos mais
detalhes das mesmas. Quaisquer comentarios, criticas, elogios ou sugestdes a respeito deste
artigo serdo muito bem aceitos nos enderecos eletrénicos dos autores.
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