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RESUMO

Na sociedade atual em que a competitividade empresarial é cada vez mais frequente e
desafiadora, a capacidade de transformar dados em informagbes e gerar conhecimento
passou a ser o maior alvo de busca nas organizac¢des pelo controle de seus negécios. Neste
contexto, sdo empregados ferramentas e conceitos que organizam as informacgdes de BI.
Dentre estes conceitos e ferramentas, além do Data Warehouse (DW), destacam-se também
Data Mart (DM), Data Mining e ferramentas OLAP, que constituem os pilares estratégicos
dos Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD). Sédo adotadas medidas de planejamento e
gerenciamento que visam melhorar a seguranca das informagbes obtidas e proteger os
processos da organizacao, garantindo assim o melhor andamento dos negécios. O objetivo
deste livro é mostrar as principais ferramentas e metodologias de Bl, os desafios de sua
utilizagéo, e demonstrar sua utilizagcéo através da ferramenta de mineragéo de dados Weka.
PALAVRAS-CHAVES: Armazém de Dados, OLAP e Data Mart




ABSTRACT

In today’s society where business competitiveness is increasingly frequent and challenging,
the ability to transform data into information and generate knowledge has become the biggest
target of search in organizations to control their business. In this context, tools and concepts
are used to organize Bl information. Among these concepts and tools, in addition to the
Data Warehouse (DW), Data Mart (DM), Data Mining and OLAP tools also stand out, which
constitute the strategic pillars of Decision Support Systems (DSS). Planning and management
measures are adopted that aim to improve the security of the information obtained and protect
the organization’s processes, thus ensuring the best progress of the business. The objective
of this book is presente the main Bl tools and methodologies, the challenges of their use, and
demonstrate their use through the Weka data mining tool.

KEYWORDS: Data warehouse, OLAP e Data Mart



INTRODUGAO

A competitividade esta cada vez mais presente nas organizagdes e a informacgéo
tornou-se o bem de maior expressdo no ambiente empresarial. A necessidade de relacionar
informacdes para a realizagdo de uma gestdo empresarial eficiente é atualmente tao
presente nas organizagdes, que se torna um importante diferencial na tarefa de tomada
de decisbes.

O atual interesse pelo Business Intelligence vem crescendo na medida em que
sua utilizacdo possibilita as organizagdes realizar uma série de anélises, projecdes e

comparacoes, de modo a facilitar os processos pertinentes a tomada de decisées.

Contudo algumas premissas devem ser adotadas visando a utilizagdo desta
ferramenta, possibilitando uma analise efetiva dos dados para uma tomada de decisao
eficaz, como um plano de implantacdo e comprometimento composto por um plano de

acao, relacionando os 4 pilares necessarios, pessoas, processos, tecnologia e informacoes.

Esse estudo tem como objetivo principal a conscientizagdo da importancia do
Business Intelligence em ambientes corporativos, destacando a necessidade de se ter os
processos internos da empresa bem definidos para a obtencéo dos resultados esperados a
fim de proteger a empresa dos equivocos gerados pela sua ma utilizagdo ou uma utilizagéo

ineficaz.

Sao empregados conceitos e ferramentas que organizam as informagbes de
negdcios inteligentes das empresas. Dentre estes conceitos e ferramentas, além de Data
Warehouse, destacam-se também Data Mart (DM), Business Intelligence (Bl) e ferramentas

OLAP, que constituem os pilares estratégicos dos Sistemas de Apoio a Decisao.

Para isso o trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo abordadas
as aplicabilidades de utilizagcdo do Business Intelligence numa organizagao. O Capitulo
3 destaca os principais tipos de ferramentas no mercado que proporcionam o suporte
necessario para a utilizagéo do Business Intelligence. O Capitulo 4 demonstra a ferramenta
de mineracédo de dados Weka e sua utilizagdo em um estudo de caso real. Por fim tém-se
as consideracodes finais e referéncias bibliograficas utilizadas na elaboracao deste trabalho.



O BUSINESS INTELLIGENCE EM AMBIENTE ORGANIZACIONAL

Nesse capitulo sédo listados os conceitos, caracteristicas e ideias sobre as
aplicabilidades do BlI, sua utilizagdo no contexto atual nas organizacdes, as transformacoes
decorrentes das mudancas de se trabalhar com informacdes, a necessidade de ter métodos
para se tomar informacdes mais precisas e eficazes para a tomada de deciséo, sendo
explicado todo o ciclo que envolve esses conceitos.

CONCEITOS DE BUSINESS INTELLIGENCE

O termo SAD (Sistemas de Apoio a Deciséo) esta sendo utilizado cada vez menos,
tanto em livros, revistas especializadas, quanto em sites na Internet. Em seu lugar tem
sido cada vez mais frequente o uso do termo Business Intelligence (Bl). Bl € um conceito
empregado a metodologias, ferramentas e tecnologias, que tem como objetivo fornecer
informacdes estratégicas, que apoiam as organiza¢des na tomada de deciséo.

A literatura apresenta diversas definicbes para o termo Business Intelligence (Bl).
Segundo Primak (2008), “Bl é um conceito que através de ferramentas especificas, ou
seja, software, auxilia os gestores na tomada eficaz de decisbes usando apenas os dados
e informacdes que estdo inseridos nos bancos de dados das empresas.”

O conceito de Bl é abstrato e gera margens a perguntas interessantes como, “Entao

€ um software que precisa ser instalado na empresa?”.

O Bl ndo é necessariamente apenas um software a ser instalado nas maquinas
da empresa, € uma mudanca cultural na empresa, que deve obter o apoio integral da
alta cdpula administrativa, a participagéo dos funcionérios, principalmente na insercéo de

dados e no uso adequado de tecnologia de transformacédo de dados em informacodes.

Reformulando o conceito, entende-se sendo Bl uma forma de ajudar os gestores na
escolha de uma deciséo para determinada situacao, utilizando programas de computadores
e uma metodologia que apresenta os dados e informagdes que foram inseridos pelos outros
usuarios numa forma mais adequada para a interpretacao das informacgoes.

O BI propbe ajudar as organizagbes em todos seus niveis a obter informagdes
mais rapidas, melhores e eficazes, impulsionando os nego6cios a caminho do sucesso
da organizagdo, ndo sendo um campo exclusivo para grandes organizacdes, gerentes e
analistas.

As organizag¢des de ambos os portes e tamanhos, podem agora ter acesso ao Bl,
para o auxilio na tomada de decisdo e gerenciamento de seus neg6cios, com o apoio de
inUmeras ferramentas disponiveis no mercado a diversos segmentos e faixas de prego
(HABERMANN, 2006).

O business intelligence em ambiente organizacional _



DESAFIOS DE NEGOCIO

Segundo Microsoft (2006), tradicionalmente, as empresas adquiriam e
implementavam ferramentas de Bl especializadas, conforme as necessidades. Geralmente,
estas ferramentas eram departamentais, para usuarios empresariais ou programadores
que as selecionavam e que raramente tinham em mente uma estratégia de Bl a nivel
organizacional, tratando apenas de uma necessidade particular ou de um setor especifico
da empresa.

Existem muitas razbes para que a abordagem tradicional sobre Bl ndo tenha cumprido
totalmente a sua promessa de disponibilizar informagbes para toda uma organizagéao.
Algumas estéo listadas a seguir (MICROSOFT, 2009):

e a necessidade de utilizar software de Bl especializados, problemas de
adaptacao destas ferramentas, dedicacdo de recursos consideraveis
em treinamento e tempo em aprendizado especifico em cada software
adotado;

e  autilizagdo e o0 acesso a ferramentas de Bl tem sido uma especialidade
local, ou, departamental, sendo tipicamente de dominio exclusivo dos
setores de decisbes, departamento financeiro ou de analistas de negoécio,
deixando de lado uma das premissas para a obtencéo de éxito do Bl, a
proposta da viséo total do processo e integracado das informacbes na
organizagao.

Como resultado implementar e manter solugbes de Bl especializadas, que na
maioria das vezes ndo produzem os resultados esperados ou tangiveis tem sido muitas

vezes uma tarefa onerosa e com grande demanda do fator tempo de producéo.

O BUSINESS INTELLIGENCE PARA PEQUENAS E MEDIAS ORGANIZAGCOES

Segundo Habermann (2006) “nédo precisa ser uma grande organizagéo para definir
seu planejamento estratégico e iniciar um projeto de inteligéncia de negoécios. O primeiro
passo é avaliar se a informacao a ser analisada j& estéa disponivel”.

De acordo com Habermann (2006) a énfase no planejamento estratégico poderia
trazer beneficios significativos a pequenas e médias empresas, cujos processos de inicio
geralmente séo incompletos e informais, sendo em sua maioria decorrentes de empresas
familiares e da falta de estruturacdo de abertura e implantacéo da empresa.

As empresas que conseguem superar as dificuldades e dar inicio a uma gestéo
voltada a informacdes, controlada e orientada para o mercado, podendo se adequar a
realidade presente ou futura, seréo capazes de oferecer com rapidez servicos e produtos
precisos e a tempo esperado a seus clientes, proporcionando um diferencial de produtos e
servicos ao mercado (HABERMANN, 2006).

Com a iniciativa de mudancas, as empresas poderao utilizar o Bl para proporcionar

O business intelligence em ambiente organizacional _



ganhos nos processos decisorios, e planejar futuras adequagdes, expansdes e melhorias
de seus produtos e servigos.

O desenvolvimento de uma estratégia € em esséncia o desenvolvimento de
uma férmula ampla que norteara o modo como uma empresa ird competir, quais seréo
suas metas a curto, médio e longo prazo, e quais serao as politicas necessarias para o
cumprimento destas metas.

Além do planejamento estratégico, o cenario atual € dindmico e exige que as
pequenas e médias empresas tenham capacidade de resposta imediata, apoiada por um
processo de tomada de decisdes rapido, claro, objetivo e dindmico. Para tanto, a informacéo
precisa estar disponivel para as pessoas certas, no formato esperado, no momento e local
desejados, e no tempo apropriado.

Neste contexto, a informacao representa um recurso de alto teor estratégico, que
necessita ser aproveitado como gerador de diferenciais e vantagens competitivas.

No entanto, pressionadas por custos e pela falta de experiéncia, pequenas e médias
empresas buscam solugdes tecnoldgicas insuficientes, sem poder investir em esforcos
necessarios para a iniciativa de uma estratégia voltada ao Business Intelligence. Projetos
de Business Intelligence utilizam software e metodologias para anélise de padrdes e gestédo
da informacéo e alguns recursos minimos muitas vezes fora do alcance de muitas pequenas
e médias empresas (HABERMANN, 2006).

A grande maioria de pequenas e médias empresas ainda ndo tem uma infraestrutura
ideal para a implantacdo de projetos de Bl, uma vez que muitas informacbes estdo
armazenadas de forma desestruturada, em planilhas ou arquivos textos.

Também é comum a falta de procedimentos e processos bem definidos, que facilitam
a gestéo voltada aos negécios e viabilizam a programagéo de sistemas de informagéo para
apoio operacional as rotinas de trabalho, deixando de lado a metodologia proposta do BI,
que especifica que os processos devem estar claros e definidos.

Por isso, pensando em possuir uma ferramenta de informagbes gerenciais que
possa dar suporte a decisdes estratégicas, é necessario iniciar uma mudanga na maneira
de armazenar e trabalhar informagées. E preciso utilizar sistemas de informagéo e bancos
de dados estruturados, em que é possivel obter respostas rapidas e mais confiaveis de
uma determinada pesquisa, além de ter historico das transa¢des ocorridas.

O interessante desta mudancga para as empresas é que ela ndo envolve grandes
investimentos em infraestrutura tecnoldgica, uma vez que hoje ja existem excelentes bancos

de dados gratuitos e confiaveis que podem ser utilizados de maneira muito profissional.

Muitos sistemas gratuitos também s&@o encontrados e atendem perfeitamente a
processos internos de uma pequena e média empresa, como fluxos de caixa, contas a
pagar e receber, estoque e etc. Ha profissionais qualificados capazes de projetar sistemas
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de informacao para atender aos processos de trabalho das empresas.

Portanto, a importancia do Bl no planejamento estratégico comega a ser sentida
a partir do momento em que a pequena e média empresa adota uma postura de trabalho
mais voltada a gestédo da informacéao.

Somente com a informacédo integra e confiavel é possivel criar estratégias que
atendam melhor a seus clientes e colocar a empresa em um patamar de competitividade

mais lucrativo.

SAD (SISTEMAS DE APOIO A DECISOES)

O BI é parte da categoria de sistemas denominados SAD (Sistemas de Apoio a
Decisao), que tém como fungéo apoiar as tomadas de decisGes nas organizacoes, sendo
que sua utilizagdo tem sido uma poderosa ferramenta no auxilio a busca, a extragdo e a

armazenagem de informacoes.

Shim et al. (2002) afirmam que os SADs séo solu¢des computacionais desenvolvidas
paraapoiaratomadade decisbes complexas durante aresolucéo de problemas. Ferramentas
classicas de SAD compreendem componentes para gerenciamento de sofisticados bancos
de dados, poderosas fun¢des de modelagem e poderosos, embora simples, projetos de
interface com o usuario, que permitem trabalhar interativamente com questées, relatérios
e fungdes graficas.

Carlsson e Turban (2002) explicam que o termo SAD, propriamente dito, tem sido
pouco empregado, tanto em revistas especializadas quanto em Websites de vendas, e no
seu lugar tem sido cada vez mais frequente o uso de termos como Business Intelligence
e OLAP'. Do mesmo modo, estes termos praticamente eliminaram o uso do termo EIS
(Executive Information Systems).

Por outro lado, esta crescendo o reconhecimento de que Bl esta se tornando um
componente necessario na chamada segunda geragao dos sistemas ERP, que claramente
reconhece a necessidade de dar suporte ndo apenas ao processamento de transagdes
operacionais, mas também ao processamento de andlises.

Grigori et al. (2004) completam informando que com dados limpos e agregados
sobre um determinado processo, armazenados em um Data Warehouse?, € possivel realizar
analises utilizando-se tecnologias de Bl e extrair conhecimento sobre as circunstancias que
levaram a determinado resultado no passado, tenha o resultado sido bom ou ruim.

Assim, & possivel utilizar essas informagbes para explicar por que tais circunstancias

ocorreram e para predizer potenciais problemas nos processos em andamento.

1. OLAP é processo de analise analitico das informagdes em uma fonte de dados, em viséo multidimensional.
2. Data Warehouse € um armazém ou repositorio, em que os dados sdo armazenados.
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Os Data Warehouses, OLAP e Data Mining surgiram no comeco dos anos 90 como
novas ferramentas para SAD, e formam a base dos sistemas de Bl (SHIM et al., 2002).

E-BUSINESS

E-business vem da palavra inglesa Electronic Business; é o termo que se utiliza para

identificar os negocios efetuados por meios eletronicos, geralmente aplicados na Internet.

Segundo Siegel (2000), atualmente os sistemas de Bltendem a estar integrados na
Web sendo assim fazem parte de e-business. Pode-se definir E-business como negbcios
feitos através da Internet, desde contatos diretos com consumidores, fornecedores, como
também analises de mercado, analises de investimentos, busca de informacgdes, pesquisa

de mercados, etc.

E-business tem como aplicagcdo a criacdo de sistemas capazes de prover
comunicacao entre empresas e pessoas, agilizando os processos de compra e venda de
produtos e servigcos entre as mesmas, facilitando assim todo o processo de fabricagédo
e venda, melhorando a disponibilidade de produtos de acordo com a demanda pelos
mesmos, ndo havendo barreiras territoriais e promovendo um comércio internacional
(SIEGEL, 2000).

“O negdcio eletronico ndo exige que uma empresa faga tudo on-line para os clientes,
apenas que todos os funcionarios utilizem as ferramentas da Internet para servir melhor ao
cliente (SIEGEL, 2000).”

A demanda pelo E-business cresce com o aumento do numero de e-custumers
(compradores via Internet), cada vez mais exigentes na busca por ambientes diferenciados
dos costumeiros locais de compras e servicos, sendo esse um desafio para o e-business,
implantar uma empresa baseada na WEB e néo simplesmente inserir sua empresa na
Internet.

Grandes consequéncias sao adquiridas com essa métrica de trabalho e
conscientizag@o, dentre elas vale ressaltar a busca pela fidelidade dos clientes, dando

valor agregado a marca.

A Fig. 1 demonstra como o mundo ficou organizado antes e depois do ano 2000,
tendo um diferencial na conduta dos negocios, sendo anteriormente baseado na oferta de

mercado, e atualmente conduzido pelo cliente e suas necessidades reais.

Velho Mundo Novo Mundo
1990 [2000] 200
Dirigido pela oferta Conduzido pelo cliente

Figura 1 - Transi¢édo do velho mundo (SIEGEL, 2000).
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CONCLUSAO

Nesse capitulo foram abordados os principais conceitos e particularidades
que envolvem o ambiente do Bl no ambiente de negbécios, mostrando as principais
caracteristicas, o contexto do Bl em pequenas e médias organizagdes, o perfil dos atuais
clientes, tendéncias e necessidades do mercado atual do ponto de vista de autores

renomados e de grande expressao na literatura atual.

No proximo capitulo sdo abordadas as principais tecnologias do Bl.
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AS PRINCIPAIS TECNOLOGIAS DE BUSINESS INTELLIGENCE

A utilizacdo e uso das ferramentas de Bl crescem diariamente, acompanhando
a evolucdo dos negbcios, com escopos e tendéncias diferentes para cada necessidade

particular das organizagdes.

Este capitulo apresenta as principais tecnologias de BIl, comegando na fase
de preparacéo para o Bl com a criacdo do Data warehouse, Data Mart, a utilizagdo de
tecnologias de OLAP (On Line Analytical Processing — Processamento On-line Analitico) e
utilizacdo da Mineracgéo de Dados.

DATA WAREHOUSE

Trajetéria historica

Segundo Inmon (2002), os fundamentos de bancos de dados relacionais surgiram
na empresa IBM, nas décadas de 1960 e 1970, através de pesquisas de funcbes de
automacao de escritorio. Foi um periodo no qual empresas observaram que estava custoso
empregar um nimero grande de pessoas para fazer trabalhos como armazenar e indexar
0s arquivos (dados). Por este motivo, houveram grandes investimentos em pesquisas de

um meio mais barato para ter uma solugéo eficiente.

Diversas pesquisas foram conduzidas durante este periodo, no qual modelo
hierarquico, de rede, relacional, e outros modelos foram descobertos, bem como muita
tecnologia utilizada hoje em dia, como os discos de armazenamento, possibilitando um novo
tipo de software de gerenciamento de banco de dados (DBMS) a data base management
system (INMON, 2002).

Codd (1970) foi responsavel pela primeira publicagcdo de um artigo sobre base de
dados relacionais, e 0 uso da algebra relacional para que usuarios néo técnicos tivessem
acesso a recuperacédo de grandes quantidades de informagdes, através de comandos (em
inglés), iniciando assim uma nova fase em que o usuario comecgava a ter autonomia no
acesso aos dados.

Conceitos

O primeiro passo € entender o conceito de Data, que sdo os dados presentes nas
bases de dados geralmente em arquivos textos, e inseridos previamente pelos usuarios
do sistema. Warehouse significa uma espécie de armazém, ou lugar apropriado para
armazenar determinado produto. Entdo pode-se entender por Data Warehouse como um
armazém de dados, ou apenas um lugar em que os dados serdo armazenados.

Muito é discutido sobre como comegar um projeto de Bl, o Data Warehouse (DW)
hoje é considerado como um dos pilares do BI.
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Segundo Inmon (2002), o Data warehouse & um conjunto de dados baseado em
assuntos, integrado, ndo-volatil, e variavel em relacdo ao tempo, de apoio as decisdes

“gerenciais”.

Um DW pode ser definido como um conjunto de técnicas e de bancos de dados
integrados, projetados para suportar as fungdes dos Sistemas de Apoio a Deciséo (SAD),
em que os determinados assuntos estdo relacionados a uma mesma base de dados. Sua
meta é fornecer subsidios e informagdes aos gerentes e diretores, para que assim possam
analisar tendéncias de seus clientes e, com isso, melhorarem e unificarem os processos e
agilizarem as tomadas de acoes.

Segundo Kimball (2002) é necessario ter a conviccao de que o Data Warehouse deve
ser voltado as necessidades dos usuarios das areas de negocios e, portanto, construido e

mostrado em uma perspectiva dimensional simplista.

Objetivos de um Data Warehouse

A definicao de um DW consiste em armazenar os dados em varios graus de
relacionamento e sumarizagéo, de forma a facilitar e agilizar os processos de tomada de
deciséo por diferentes niveis gerenciais. Esses dados, oriundos de sistemas de informacéao
de producéo, deverdo estar “mastigados”, integrados e disponiveis, permitindo diversas
formas de consultas, através dos mecanismos amistosos das ferramentas de usuarios
(BARBIERI, 2001).

Segundo Kimball (2002) os objetivos do DW podem ser adquiridos gradativamente
percorrendo diversos setores da empresa e escutando a geréncia. Inevitavelmente, as
questdes listadas a seguir tendem a aparecer.

+  “Dispomos de um enorme volume de dados na empresa, mas nao conseguimos

acessa-los”.
+  “Temos que combinar os dados a partir de fontes diversas”.

+  “E preciso tornar mais facil para os profissionais acessaram diretamente os
dados”.

+  “Apenas mostre-me 0 que é realmente importante”.

+  “Fico louco quando duas pessoas apresentam exatamente os mesmos indica-
dores em uma reunido usando apenas numeros diferentes”.

+  “Queremos que as pessoas usem informagdes para dar um suporte a tomada

de decisbes baseando-se em fatos”.

Transformando essas afirmativas em requisitos de DW tem-se:

+ O DW deve fazer com que informag¢des de uma empresa possam ser facilmente
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acessadas. O conteudo do DW deve ser compreensivel. Os dados devem ser
intuitivos e 6bvios para o usuério da &rea de negOcios e nao apenas para o de-
senvolvedor. O conteudo do DW precisa ser identificado de modo significativo.

+ As ferramentas usadas para acessar o DW também devem ser simples, ob-
jetivando retornar para os usuarios informag¢des no menor tempo de espera
possivel.

+ O DW deve apresentar as informagdes da empresa de modo consistente, sen-
do os dados confiaveis, filtrados e submetidos a um controle de qualidade e

liberando apenas quando estiverem prontos para serem utilizados.

+ O DW deve ser adaptavel e flexivel a alteragdes, pois mudangas séo inevita-
veis, podendo ser decorrentes do tempo de utilizagdo do DW, devido a neces-
sidades de usuarios e particularidades departamentais. Para tal o DW deve ser
planejado para lidar com mudancas.

« O DW deve ser o baluarte seguro que protege as informacdes, tendo-se em
vista que o bem mais precioso das organizacdes esta guardado nos DW, os
dados.

+ O DW deve funcionar como a base para uma melhor tomada de decisao, de-
vendo conter os dados apropriados para dar suporte a tomada de decisées,

pois essas decisodes resultam do impacto e do valor comercial atribuido ao DW.

Para concluir cabe destacar que a implantacdo de um DW de sucesso demanda
muito mais que apenas um conhecimento técnico em Tecnologia da informacdo. Os
profissionais devem estar munidos de conhecimentos especificos em gerenciamento de
negocio.

Data Mart

Na busca pela reducéo de custos e riscos na implantacdo de um Data Warehouse,
sdo apresentados os Data Mart, que sao pequenos Data Warehouse que fornecem
informagdes a um menor grupo de pessoas, por ser de origem departamental.

Sendo que o tempo de investimento e implantagdo sdo menores se comparado aos
Data Warehouse, e seu risco de implantacéo e desenvolvimento também é significamente
reduzido.

De acordo com Inmon (2002) Data Mart € um tipo especial de armazém contendo
dados especificos para uma area ou departamento da empresa. E um subconjunto
dos dados empresariais que contém dados Uteis apenas para uma unidade de negocio
especifica ou departamento, criado para dar suporte ao processo de tomada de deciséo.

Segundo especialistas no assunto a unica diferenca entre DW e Data Mart € o
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escopo a ser desenvolvido. Um Data Mart trata das questdes departamentais ou locais
(de um departamento especifico), enquanto um DW envolve as necessidades de toda a
companhia de forma que o suporte a decisdo atue nos diversos niveis da organizacéo
(INMON, 2002).

Existe um interessante ponto de vista do autor Kimball (2002) considerado um
dos mais influentes gurus do Bl, que discorda dessa definicdo e argumenta que os Data
Marts ndo devem ser departamentais, mas sim orientados aos dados ou a fontes de
dados. Ele defende a ideia de que os Data Marts devem ser orientados a assuntos e nao
departamentais. Ele exemplifica o caso de uma instituicdo bancaria que dispée de uma
fonte de dados de contas correntes e poupanca.

Nesse caso deveria ser criado um Data Mart de Contas, que néo sera um Data Mart
proprietario da area financeira, e nem da area de marketing, mas sim um repositorio de
dados que tera como publico todos os usuarios dos departamentos que lidam com aquele

assunto.

Kimball (2002) defende ainda que na maioria das vezes os Data Mart devem ser

construidos isoladamente, para se unirem na criagdo de um Unico DW.

Componentes de um Data Warehouse

Cada componente do DW possui uma fungéo especifica, e para compreendé-los

deve-se aprender a controlar cada um de modo eficaz para obter éxito na sua utilizagdo.

Segundo Kimball (2002), os principais componentes a serem considerados séo:

+ sistemas operacionais de origem: capturam pequenas quantidades de dados
da empresa, sem nenhum ou pouco controle sobre o contetdo inserido, sendo
externos ao DW. As prioridades desses sistemas sdo desempenho e disponibi-
lidade de processamento, sendo suas consultas limitadas, feitas de um registro
por vez, diferentemente de como os DW costumam ser;

- data staging area: € a area de armazenamento do DW, geralmente denominada
de ETL (Extract-Transformation-Load) extracao, transformacéo e carga. Trans-
formando os dados brutos presentes nos sistemas operacionais em formatos
de DW, prontos para serem utilizados por profissionais qualificados, preservan-
do suas informagbes dos usuarios finais ou denominados clientes. A extragdo
€ o primeiro passo para enviar os dados para a staging area, ocorrendo trans-
formagdes em potencial como filtragem dos dados, principalmente para cor-
recéo de erros e discrepancia, decorrentes principalmente de fontes externas
aos sistemas como digitalizagdes incorretas, dentre outras. Sendo que a Ultima
parte consiste em carregar os dados para os Data Marts de forma que os dados
possam ser publicados e apresentados para 0os usuarios;
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+ apresentacdo dos dados: € o local em que os dados ficam organizados e ar-
mazenados, tornando disponiveis para serem consultados diretamente pelos
usuarios, através de relatorios e outras aplicagdes, usa-se o termo “getting the
data out” para a obtengéo de dados;

- ferramentas de acesso a dados: sé@o as ferramentas especificas de acesso aos
dados, sendo de uso destinado aos profissionais que necessitam da informagao

em tempo habil.

Sistemas Data Area de Ferramentas
Operacionais Staging apresentagao de acesso
de Ori
S Area de dados adados
BD | FEdrair Sem;ﬁ it @ Datamartndmero: < _Acessar
] - dmm_z;”rar Dados DIMENSIONAIS
dimensdes atgmlcos 8 Farramentas de consulta
i € resumo especificas
a;;iimﬂm;?;\?f 0 baseados em um Gnico
G processo de negdcio Criadores de relatérios
BD |_Exrair DE CONSULTA
DE USUARIO Aplicagoes
de anali
Armazenamento de dados: Barramento Eane
tabelas relacionais e do DWE fatos Modelagem:;
arquivos simples 8 dEfCISO?é %m previsio,
conformidade 5 p
8D |_Brrar Processamento: 32?:;2:0 & exploragdo
classificagdo e g
pmc__essalmento @> Data mart ndmero 2... <@
sequencial g
(projetado da mesma forma)

Figura 2- The Data Warehouse Toolkit (KIMBALL, 2002).

Adversidades Encontradas

Segundo Kimball (2002), o maior problema do Data Warehouse é a sua grande
complexidade. Sua criacdo requer pessoas altamente especializadas e comprometidas
com o processo, uma metodologia consistente, computadores eficientes, banco de dados,
ferramentas de front-end (sistemas transacionais para captura dos dados), ferramentas
para extragdo e limpeza dos dados, e treinamento dos usuarios. E um processo complicado
e demorado, que requer altos investimentos e que se ndo for corretamente planejado e
executado, pode trazer prejuizos enormes dentro da organizacgéo.

Deve-se observar atentamente para a necessidade ou ndo da criagdo de um DW,
efetuar estudos sobre viabilidade e a real necessidade para sua criagéo.

Segundo Inmon (2002) mensurar o custo de desenvolvimento de um DW antes de
sua criagdo é uma tarefa ardua, felizmente o DW pode ser construido incrementalmente,
ou seja, por fases, podendo ser mais rapido e de menor custo financeiro se incrementado

de acordo com a necessidade do negocio.
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OLAP

Introducéao

A aplicagdo OLAP proporciona analise e consolidacdo de dados, pois €& o
processamento analitico online dos dados. Tem capacidade de visualizagbes das
informacgdes a partir de perspectivas diferentes.

Avisualizagédo € realizada em dados agregados, e ndo em dados operacionais pois a
aplicagdo OLAP tem por finalidade apoiar os usuarios finais a tomar decisdes estratégicas.
Os dados séao apresentados em termos de medidas e dimensédo (ORACLE, 2005). Neste
topico esta sendo demonstrada a tecnologia OLAP, o entendimento de sua origem, seus
conceitos e caracteristicas, suas funcdes e sua ligacao com DW e DM. Além disto, mostrara
como o OLAP auxilia o gestor na tomada de decisoes.

Origem

Aanélise Multidimensional para OLAP (Online Analytical Processing—Processamento
Analitico Online) néo € nova. De fato, ela inicia com a publicacdo do livro A Programming
Language (IVERSON, 1966). A IBM desenvolveu a primeira linguagem multidimensional,
chamada APL, sendo amplamente utilizada nos negécios nas décadas de 80 e 90. Na
década de 90 devido a avangos tecnoldgicos e a utilizacao de conceitos da APL foi criado
uma nova classe de ferramentas chamada de OLAP, que possuia ferramentas desenvolvidas
por grandes empresas como IBM, Microsoft, Microstrategy, Oracle, entre outras.

O termo OLAP foi citado pela primeira vez por Codd (1970), instituindo regras que
as aplicacbes deveriam atender. A viséo conceitual multidimensional dos negécios de uma
empresa foi umas das regras citadas, sendo fundamental no desenvolvimento destas
aplicagdes. A visao multidimensional consiste de consultas que fornecem dados a respeito
de medidas de desempenho, decompostas por uma ou mais dimensdes dessas medidas.
Podendo também ser filtradas pela dimensdo e/ou pelo valor da medida. As visdes
multidimensionais fornecem as técnicas béasicas para céalculo e andlise requeridos pelas
aplicagcdes de BI.

Multidimensionalidade

De acordo com Codd (1970), para compreender OLAP e seu funcionamento séo
necessarios conhecimentos dos conceitos sobre visdo multidimensional, que € a forma que
o0 OLAP funciona, como uma espécie de cubo.

Segundo Microsoft (2002), um cubo agrega os fatos em niveis de dimenséo e fatos,
o Bl usa a palavra “cubo”, porque descreve melhor os dados resultantes da relacdo dos
dados.
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Produto 3

Produto 2
Produto 1

Dia 1 Diaz Dia = Dia 3

Figura 3— O Que S&o Cubos (MICROSOFT, 2002).

Segundo Codd (1970), alguns dos fatores que compdem a tecnologia OLAP séo:

.

Cubo é uma estrutura que armazena os dados de negécio em formato multidi-
mensional, facilitando sua analise.

Dimensao sédo os parametros aplicados no cubo, como exemplo, tempo, hora

mes.

Hierarquia € a divisdo em niveis, ou seja, e 0 agrupamento dos dados em gru-
pos, sendo esses grupos divididos em niveis hierarquicos de acordo com sua
caracteristica. Com o exemplo em um ambiente de clientes o cliente X néo
possui casa propria e o cliente Y possui.

Membro é um subconjunto de uma dimens&o. Cada nivel hierarquico tem mem-

bros apropriados para aquele nivel.

Medida é uma dimens&o utilizada para realizar comparacgdes. Ela inclui mem-

bros tais como: custos, lucros ou taxas.

Segundo Microsoft (2009) um cubo OLAP deve prover as seguintes operacoes:

drill down: significa descer um nivel hierarquico em uma dimens&o. Ex: dimen-

sdo tempo, ano para o trimestre e trimestre para o0 més;

drill up/ roll up: significa subir um nivel hierarquico em uma dimenséao. Ex: di-
mensao produto, subir o nivel do produto para categoria do produto;

drill across: significa analisar um nivel intermediario dentro de uma mesma
dimensao. Ex: dimenséo produto, venda dos produtos num determinado ano,

venda de um produto X no ano Y;
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- drill throught: significa alternar a analise de uma dimenséao para outra. Ex: pro-
duto para regido ou mesmo de uma agregacao (todas as vendas de agosto de
2006) para os detalhes (tabela com cada venda no periodo citado);

- drill back/ Write back: € bastante utilizado em previsdes e consiste na acéo de
alterar os valores existentes em um cubo OLAP. Pode ser usado, por exemplo,
para medir o impacto na empresa do aumento em 10% do orcamento para o

ano seguinte;

- slice: significa analisar determinada fatia do cubo OLAP. Ex: analisar determina-

do produto em uma determinada regi&o;

+ dice: significa alterar a visdo de um cubo OLAP, alterando a andlise de vendas
dos produtos por regido para vendas por faixa etaria de cada més.

Solucao OLAP

Segundo Microstrategy (2009) a tecnologia OLAP fornece uma forma de analise
mais simples dos dados, permitindo fazer o “slice e dice”, ou seja, € possivel executar
tarefas de analise de subconjuntos dos dados ou cubos inter-relacionados com pouco
esforco empregado.

Os usuarios podem analisar os dados usando recursos OLAP para ter acesso a
uma série de visdes dos dados de acordo com as necessidades presentes. A analise OLAP
oferece aos usuérios acesso aos dados contidos nos DW ou Data Mart em lugar de fungbes
complexas e avancgadas preferidas pelos analistas e usuarios mais exigentes.

Microsoft (2009) destaca que os sistemas OLAP baseiam-se ndo apenas em
informacdes provenientes dos sistemas operacionais, mas também dos diversos software
utilizados pelas organizagcbes (como planilhas Excel, arquivos textos, XML, dentre outros)
e unificadas com as informagdes presentes nos DW e Data Mart.

A Fig. 4 mostra as fases dos dados até o uso de ferramentas de OLAP.
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Ferramentas OLAP

Data Warehouse

Transformacgio

Data Marts

Transfoermagao

Fonte de Dados

Figura 4 - Elevando a gestao dos negdcios a um novo patamar (MICROSOFT, 2009).

Segundo Inmon (2002) a modelagem de dados € muito importante para as respostas
esperadas em consultas complexas, devendo considerar flexibilidade e requisitos propostos
pelos usuarios.

Sao adotadas topologias para uso em determinado contexto sendo considerado as
vantagens, desvantagens e aplicabilidade oferecidas por cada tipo. Dentre as quais vale
destacar: Esquema Estrela ou Star Schema.

Segundo Microsoft (2002) séo ligeiramente normalizados e compostos por dois tipos
basicos de tabelas, de fatos e dimenséao.

A tabela de fatos é a tabela central normalizada, que representa as transacoes
contendo os valores que estdo sendo analisados e as chaves estrangeiras das tabelas de
dimenséao. Por exemplo, considerar que sera adotado o esquema estrela. Quando cria um
cubo a partir desse esquema, deve-se tomar a carga, a quantidade, o desconto, e outros
fatos e adiciona-los por cidade, por ano, por cidade e ano, e por todas as outras possiveis
combinacdes de dimensao e nivel hierarquico. Essas informagdes produzem os seguintes
tipos de dados estrutura, como exemplificado na Fig. 5.
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: " Dimenséo
Dimenséo
Tarbo Produto
Nome
Eg;a Categoria
Trimestre Preco
Mes
Tabela de Fatos
Total
Quantidade
Frete
Desconto
Dimensio Dimenséo
Cliente Funcionario
Nome Nome
Endereco Supervisor
Cidade Departamento
Cep Regiao
Pais

Figura 5 — O Que Sao Cubos (MICROSOFT, 2002).

De acordo com Oracle (2005), o esquema Snow Flake € uma variacao do modelo
estrela, com visGes ajustadas para o enfoque desejado em niveis de hierarquia, permitindo
que a visualizagdo permita niveis de visédo das informagdes, no qual as tabelas de dimensao
também sdo normalizadas. A Fig. 6 demonstra um exemplo de esquema flocos de neve:
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Vendas
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Figura 6 — Guia de Desenvolvimento OLAP (ORACLE, 2005).

Ferramentas e suas Caracteristicas

Existem muitas ferramentas de OLAP e mudancgas tém ocorrido em um ritmo
acelerado. Na maioria das ferramentas observa-se a existéncia de dois grupos de
componentes (ORACLE, 2005):

e 0 grupo de componente do administrador, que € utilizado para gerenciar
e gerar os cubos de dados a serem acessados (cubos OLAP);

e 0 grupo de componente do usuario final que possui acesso aos dados
para extrai-los de suas bases de dados, com os quais geram relatérios
capazes de responder as suas questbes. As ferramentas surgiram
juntamente com os sistemas de apoio a decisdo (SAD) para fazerem a
extracéo e analise dos dados contidos nos Data Warehouse e Data Mart.

As principais caracteristicas destas ferramentas OLAP s&o: consultas ad-hoc:
geradas pelos usuarios finais de acordo com as suas necessidades de cruzar informacgbes
de uma forma néo vista e que o leve a descoberta do que procura. Segundo Inmom (2002)
“séo consultas com acesso casual Unico e tratamento de dados segundo parédmetros nunca
antes utilizados de forma iterativa e heuristica”; e as ferramentas de “Slice and Dice” e
“Drill down/up”, que analisam as bases por determinada perspectiva, de acordo com a
necessidade de extracéo.

Relacao do Data Warehouse e OLAP

O Data Warehouse como visto previamente é utilizado como uma espécie de
armazém de informacgdes e o OLAP para recuperar essas informacoes. As duas tecnologias
sdo complementares, desta forma, para explorar o DW completamente é necessario o

OLAP que ira extrair e proporcionar o acesso total as informacdes nele contidas.
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DATA MINING

Introducéao

A mineragé@o de dados ou Data Mining é parte do ciclo de geracdo de descoberta
em bases de dados KDD (knowlegde Discovery in databases), com o objetivo de identificar
padrées e modelos aplicaveis em determinada base de dados, sendo estes validos, novos,
Uteis e compreensiveis. A mineracdo de dados assim como outros processos de Bl teve
maior criagdo e expanséao devido a grande quantidade de dados, informagbes sem uso e a
busca de conhecimento presentes em bases de dados (HAM, 2001).

Segundo Fayyad (1996) “KDD é o processo ndo trivial de identificacdo de padrdes
em dados que sejam validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis.”

Se comparar a mineracao de dados com outras formas de mineragdo, como a de
ouro, é possivel compreender que se trata de um processo trabalhoso, embora o resultado
seja de grande valor.

Outras denominagdes sao utilizadas no processo de busca de conhecimento em

bases de dados como:

*  Knowledge mining from databases (minerag@o de conhecimento em bases de
dados);

- Knowledge extraction (extragdo de conhecimento);
- Data/pattern analysis (analise de dados padréo);

+ KDD (embora seja apenas uma parte desse processo);

Data Mining, ou Mineragdo de Dados, pode ser entendida como o processo de
extracdo de informagdes, de um armazém de dados e seu uso deve ser empregado na
tomada de decisées. E uma metodologia aplicada em diversas areas que usam a gestdo do
conhecimento, como na geografia espacial, biologia molecular, meios de multimidia, anélise
de producéo, estatistica, textos, dentre outros. Data Mining define o processo de captura
para analise de grandes conjuntos de dados visando extrair um significado (informacoes
Uteis), sendo usado tanto para descrever caracteristicas do passado ou presente, chamado
de descricao, ou predizer tendéncias de futuro, chamada de predicao (HAM, 2001).

Fases do KDD

As fases do KDD, variam de acordo com o autor, embora sempre objetive 0 mesmo
resultado. Nesse caso foi adotada a Fig. 7, que destaca com clareza as fases que compoem
o ciclo de descobrimento de conhecimento em base de dados:
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Interpretacao/Avaliacao

Conhecimento

Mineracéao de Dados

Transformacéo b I .
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Figure 7 - Fases que compdem o ciclo de descobrimento de conhecimento em base de dados.

Segundo Fayyad (1996), o processo do KDD ¢ iterativo e interativo, composto por
varias etapas interligadas, permitindo retornos a fases anteriores para melhor utilizagéo de
fases seguintes, como visto no exemplo da Figura 7 que utiliza as setas de transicéo. As

etapas do processo podem ser descritas como:

+ entendimento do negdcio: sendo o primeiro passo o entendimento e compreen-
s&o do negbcio, e da real necessidade de se utilizar KDD;

+ base de dados: essas bases podem ser uma ou mais bases de dados, data
Warehouse, Data Mart ou outros tipos de repositorios;

» selecéo: consiste no conjunto de dados a serem utilizados, sendo selecionados
dados que séo relevantes a serem analisados sobre determinada ética e obtido
através da base de dados;

» dados alvos: dados relevantes ao processo. Por exemplo, a necessidade de
identificar quais produtos o cliente X compra no supermercado, sdo encontra-
dos dados alvos como nome dos produtos, tipo do produto, fabricante, e sdo
removidos os dados como CPF do cliente peso do produto, etc;

+  pré-processamento: limpeza dos dados, suavizando ruidos, tratando os dados
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ausentes (campos vazios), identificando valor com discrepancia e verificando a
sua consisténcia. Essas atividades constituem em um conjunto de atividades
realizadas sobre os dados extraidos dos dados alvos, de modo a corrigir 0 uso
incorreto ou ineficaz dos cddigos e caracteres especiais, resolverem problemas
de conflito de dominios, tratarem dados perdidos, corrigir os valores duplicados
ou discrepantes. Independente do problema a ser solucionado pela etapa de
pré-processamento, a finalidade é deixar os elementos de dados dentro dos
padrdes adotados, ndo duplicados, corretos, consistentes e retratando a rea-
lidade;

+ dados pré-processados: dados sem valores equivocados e/ou discrepantes,
isencéo de valores ausentes, como visto na Fig.8.

Produto Valor Produto Valor
Fogéo 100,00 Fogéo 100,00
FOGAO 90.000,00 Fogao 900,00
GELADEIRA Geladeira 1500,00

Figura 8 - Antes do pré-processamento x Depois do pré-processamento.

+ transformagéo: uma vez que os dados tenham sido extraidos dos sistemas de
origem, um conjunto de transformagdes deve ser processado sobre esses da-
dos. A transformacgé@o dos dados pode ser simples ou complexa, dependendo
da natureza dos sistemas fontes. Em algumas situagdes, multiplos estagios de
transformacgdes sdo necessarios (PEREIRA, 2004). Dados séo transformados
ou consolidados em formas apropriadas para a mineragéo de dados, visando
minimizar o desempenho da sumarizacdo ou fungdes e agregacdes para as
instancias (HAM, 2001);

+ dados transformados: dados prontos para serem minerados por algoritmos de
acordo com sua aplicagéo e relevancia no contexto a ser explorado;

+ mineragéo de dados: o objetivo principal desse passo a aplicacéo de técnicas
(algoritmos) de mineracéo nos dados pré-processados e transformados, o que
envolve ajuste de modelos e/ou determinacdo de caracteristicas nos dados.
Em outras palavras, exige o uso de métodos inteligentes para a extracéo de
padrdes ou conhecimento a partir dos dados. E importante destacar que cada
técnica de Data Mining utilizada para conduzir as operagdes de Mineracdo de
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Dados adapta-se melhor a alguns problemas do que a outros, o que impossibili-
ta a existéncia de um método de Data Mining universalmente melhor. Para cada
problema tem-se uma técnica particular. Portanto, o sucesso de uma tarefa de
Data Mining esté diretamente ligado a experiéncia e a intuicao do analista;

+ padrbes: apoOs a utilizagdo da mineracao de dados séo encontrados padrdes

validos e Uteis a serem adotados;

+ interpretacéo e avaliacdo: de nada adianta possuir as informacdes sem as pes-
soas para analisar, ou seja, a fase de interpretacéo e avaliagédo depende de
um analista humano e seus conhecimentos. Por exemplo, um grafico em um
documento é apenas um conjunto de dados, mas o analista possui capacidade

de extrair informacdes e tirar conclusdes sobre o0 assunto em questao;

+ conhecimento: utiliza técnicas de visualizagao e representagédo do conhecimen-
to para apresentacédo e demonstrar os conhecimentos adquiridos pelos usua-
rios, e introduzi-los ao nicho estudado.

Aplicacao
Segundo Pereira (2004) as aplicacdes da mineracao de dados podem ser vistas do

ponto de vista académico e comercial. Dentre elas pode-se citar:

+ mineragdo em Data Warehouse: repositérios com dados de boa qualidade, in-
tegrados, estratégicos, historicos, disponibilidade de metadados, infraestrutura
de processamento;

* mineragdo em bancos de dados espaciais: aplicavel sobre elementos geogra-
ficos, imagens de sensoriamento remoto, imagens médicas, layout de chips
VLSI, etc. No caso de dados geogréficos aplicagbes relevantes contemplam
estudos ambientais, vigilancia territorial, detec¢éo de desmatamentos, sistema
de agua e esgoto, etc.;

* mineragéo de dados multimidia: extracao de padrdes relevantes a partir de ani-
magoes, audio, video, imagens e textos, busca por similaridades, analise multi-

dimensional, classificatoria, preditiva, dentre outros;

+ mineragéo de dados (séries) temporais: mercado de acdes, processos de pro-
ducéo, experimentos cientificos, tratamentos médicos, analises de tendéncias,
de historicos e de similaridades. Envolve ainda a avaliacdo de eventos ciclicos,

sazonais e aleatorios;

+  mineragdo de textos: muitas informagdes estdo disponiveis em documentos
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(artigos de jornais ou cientificos, livros, e-mails, paginas Web, etc.). Dentre as
abordagens destaca-se a recuperacgéo de informacoes e a aplicagdo de técni-

cas de minerac@o em informacgéao semiestruturada;

+ mineragao na Web: mineracéo de conteldo, uso e estrutura. Configura-se num
repositério imenso, distribuido e global que contém uma ampla e rica cole¢éo
de hiperlinks. Seu tamanho, complexidade e dinamismo oferecem grandes de-
safios cientificos. Os mecanismos de busca como Google, por exemplo, apre-

sentam abordagens interessantes utilizando a mineracéo de dados.

Regras de Extracdo de Conhecimento em Armazém de Dados

Segundo Fayyad (1996) para encontrar respostas ou extrair conhecimento
interessante nas bases de dados, existem diversos métodos para o uso do Data Mining
disponiveis no mercado e na literatura atual. Mas, para que a descoberta de conhecimentos
seja relevante, é importante estabelecer metas bem definidas e coesas. Essas metas séo
alcangadas por meio dos seguintes métodos:

+ classificacdo: associa ou classifica uma instancia a uma ou varias classes ca-
tegéricas pré-definidas com o objetivo de predizer a classe de um item. A ideia
€ derivar uma regra que possa ser usada para classificar, de forma otimizada,
uma nova observacéo a uma classe ja rotulada. Como exemplo a classificagdo
pode construir um modelo para categorizar os empréstimos feitos pelo banco
X e categorizados como seguro ou nao, de acordo com os dados presentes,
efetuando uma tarefa de predicéo;

« clusterizagdo ou agrupamento: associa uma instancia a um ou varios clusters
em que as classes sdo determinadas pelos dados, diferentemente da classifi-
cacao em que as classes sao pré-definidas. Os clusters s@o definidos por meio
do agrupamento de dados baseados em medidas de similaridade ou modelos
probabilisticos. A analise de cluster (ou agrupamento) é uma técnica que visa
detectar a existéncia de diferentes grupos dentro de um determinado conjunto
de dados €, em caso de sua existéncia, determinar quais sao eles;

+ associacao: determina regras de associagao e correlacdo para os ltems Sets
(campos) frequentes no armazém de dados, com o objetivo de subsidiar a to-
mada de decisbes, como o marketing cruzado e andlise de perdas. Um tipo
exemplo de regras de associacao é analise de cesta de compras em um merca-
do, em que o0 objetivo € saber que produtos sdo frequentemente comprados em
associacao a outros pelos clientes. Acompanhe o exemplo: se cliente X compra

arroz entdo compra feijao; se cliente Y compra cerveja entdo ndo compra fralda;
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*  sumarizacdo: determina uma descricdo compacta para um dado subconjunto.
As medidas de posi¢céo e variabilidade sédo exemplos simples de sumarizagéao.
Fungbes mais sofisticadas envolvem técnicas de visualizagéo e a determinagéo
de relagdes funcionais entre varidveis. As fun¢des de sumarizagéo séo frequen-
temente usadas na analise exploratéria de dados com geracao automatizada
de relatérios, sendo responsaveis pela descricdo compacta de um conjunto de
dados. A sumarizagdo é utilizada, principalmente, no pré-processamento dos
dados, quando valores invalidos sdo determinados por meio do céalculo de me-
didas estatisticas — como minimo, maximo, média, moda, mediana e desvio
padrao amostral —, no caso de variaveis quantitativas, e, no caso de variaveis
categoricas, por meio da distribuicdo de frequéncia dos valores. Técnicas de
sumarizagdo mais sofisticadas s@o chamadas de visualiza¢é@o, que sé@o de ex-
trema importancia e imprescindiveis para se obter um entendimento, muitas
vezes intuitivo, do conjunto de dados. Exemplos de técnicas de visualizagao de
dados incluem diagramas baseados em proporc¢des, diagramas de disperséo,

histogramas, entre outros;
+ analise de desvio: encontrar alteragbes nos dados;

*  regressao: prever um valor numérico continuo para um determinado atributo,

muito utilizado com valores que tendem a permanecerem inalterados.

Conforme definicdo efetuada por Fayyad (1996), € importante ressaltar que a
maioria desses métodos € baseada em técnicas das areas de aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrdes e estatistica aplicada. Essas técnicas vao desde as tradicionais
da estatistica multivariada, como anélise de agrupamentos e regressoes, até modelos mais
atuais de aprendizagem, como redes neurais, l6gica difusa e algoritmos genéticos.

Relacao entre Data Mining e OLAP

O OLAP e Data Mining séao partes integrantes de qualquer processo de Bl. Ainda,
nos dias de hoje, a maioria dos sistemas de OLAP tem o foco no provimento de acesso
a informagdes em niveis multidimensionais (proposta principal do OLAP), enquanto os
sistemas de Data Mining lidam com a analise de influéncia para os dados de uma unica
dimensao. “Quando os usuérios possuem ferramentas de OLAP e ndo de mineracdo de
dados, eles gastam boa parte de seu tempo fazendo as tarefas pertinentes a um DM, como
classificacdes e predicdes das informacgdes recebidas.” De modo que a tarefa de OLAP
deve ser utilizada em conjunto com a minerag@o de dados, proporcionando a relagdo entre
as 2 tecnologias na busca de informacoes.
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CONCLUSAO

Nesse capitulo foram abordados os conceitos e caracteristicas das principais
ferramentas de BIl, Data Warehouse, Data Mart, OLAP e mineracdo de dados, sendo
demonstradas as relagdes entre as tecnologias e sua exemplificacdo no contexto real de
uso. O préximo capitulo apresenta a utilizacdo da mineracéo de dados com a ferramenta
Weka, sendo demonstrado a sua utilizacao e beneficios em um contexto empresarial.
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UTILIZACAO DE DATA MINING COM A FERRAMENTA WEKA

Nesse capitulo, para demonstrar a utilizagdo do Data Mining é utilizado o pacote
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) na versao 3.6.0, formado por um
conjunto de implementacgdes de algoritmos de diversas técnicas de Mineracao de Dados.

O Weka estaimplementado na linguagem Java, que tem como principal caracteristica
ser portavel e adaptavel a diversas tecnologias. Desta forma pode ser executavel nas mais
variadas plataformas e, além disso, € um software de dominio publico estando disponivel
em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

O Weka suporta varias tarefas de mineracdo de dados, mais especificamente,
pré-processamento, agrupamento, classificacdo, regresséo, visualizacdo, selecédo de
caracteristicas.

TAREFAS DE MINERAGCAO DE DADOS NO WEKA

Para iniciar a utilizagdo, o primeiro passo e instalar corretamente o programa no
computador ou servidor, na opg¢éo instalacdo completa (Full).
Com a ferramenta devidamente instalada e iniciada, ser4 acessada a opgéo
“Explorer” no console principal, como demonstrado na Fig. 9, dando inicio a possibilidade
de executar as tarefas de mineracéo de dados e efetuar as analises pertinentes.

* Weka GUI Chooser = | =

Program Visualization Tools Help

Applications

b WEKA i

The University

| of Waikato Experimenter
Yo
KnowledgeFlow
Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.6.0
(c) 1992 - 2008
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, Mew Zealand

Figura 9 - Tela inicial Weka.

A primeira atividade de mineracdo de dados utilizada é o pré-processamento do
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conjunto de dados alvos a serem estudados, ou dataset.

Um dataset que é uma colegéo de instancias em uma base de dados, por exemplo,
TRANSPORTE, contendo um conjunto de atributos, como exemplo, CARRO, AVIAO,
NAVIO. Os atributos podem ainda ser dos tipos: nimeros (nUmeros reais ou inteiros), literal
(valores literais) e nominal (lista predefinida de valores).

Para fins de demonstracéao neste trabalho foi utilizado o dataset denominado viajar.
ARFF.

* Weka Explorer m@lﬂlﬂﬁ

{Brepiocess!| Classity | Custer [ Assoriate | selectatiributes [ isuaiie | /\—Tarefas de Data Minig

K' Open fil. . j}[ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate. . ] [ Undo [ Edt. | Save...

Fiter i Abrir o arquivo ARFF

[ —Aplicacies de filtros para pre- Ty |

] processamento dos dados :
Current relation Selected attrbute
Relation: None Name: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missing: Mone Distinct: None Unigue: Mone I
Aftributes
Al | None | Invert | Pattem
|
Remave
Status
Wielcome to the Weka Explorer w x0

Figura 10 - Pré-processamento.

ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Os dados alvos utilizados neste trabalho séo de uma empresa no ramo de locacao
de veiculos, situada na cidade de Juiz de Fora. A empresa trabalha a mais de 10 anos no
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ramo de transporte, com uma cartela diversificada de clientes, atendendo a empresas,

clientes particulares e na terceiriza¢do de servigos para outras empresas.

O dataset armazena as informagoes referentes a 51 clientes que fizeram orgamento
na empresa, a quantidade de dias da viagem, se a data da viagem € em dia de semana ou
final de semana, se o orcamento foi agendado pelo menos com trés dias de antecedéncia

da possivel viagem e, como classe, € utilizada a informacéo se o cliente viajou ou néo.

Sao seis atributos (dia, feriado, nome, agendado, veiculo, tipo e viagem), sendo a

classe definida como “viagem”, com as seguintes faixas de valores:
« atributo dia {segunda, terca, quarta, quinta, sexta, sabado, domingo};
» atributo feriado {sim, ndo};
+  atributo agendado {sim, nao};
«  atributo veiculo {van, micro-énibus, automével};
«  atributo tipo {particular, empresa, terceirizado};

+  atributo viagem {sim, néo}.

ESTRUTURA DO ARQUIVO DO DATASET

A seguir sdo demonstradas as partes de um arquivo em formato .ARFF necessarios
para a utilizagdo da ferramenta:

*  @relation nome_do_dataset

A sintaxe @relation define o nome do dataset para o WEKA, como exemplo:
+  @relation viajar

+  @attribute nome_do_atributo {valores possiveis}

A sintaxe @attribute define os atributos do dataset e seus possiveis valores, como
exemplo:

+  @attribute pais {Brasil, Argentina, Alemanha, Franga}
+  @attribute fileira {01, 02, 03}

+  @data + enter + atributo1, atributo2, atributo3, numero_de_atributos_possiveis

A sintaxe @data define os dados presentes no dataset, sendo mantida a ordem de
precedéncia do atributo, como exemplo:

+  @data

+ Alemanha, 03
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+  Franca, 02
+  Brasil, 01

. Argentina, 02.

Utilizando-se o dataset “viajar. ARFF” é obtida a seguinte estrutura, na Fig. 11:

@relation viajar

@attribute dia {segunda, terca, guarta, quinta, sexta, sabado, domingo}
@attribute feriado {sim, nao}

{@attribute agendado {sim, nao}

{@attribute veiculo {van, microonibus, automovel}

{@attribute tipo {particular, empresa, terceirizado}

@attribute viagem {sim, nao}

@data

quaria. nao, nao, van, particular, nao

quinia, nao, nao, van, paricular, sim

sexta, nao, sim, microonibus, particular, sim
sexta, nao, sim, microonibus, particular, nao
sabada, sim, sim, microonibus, particular, sim
sabada, nao, sim, microonibus, particular, nao
sabada, nao, sim, van, particular, nao

sabadg, sim, sim, microonibus, particular, sim
sexta, sim, sim, microonibus, particular, sim
sexta, sim, sim, microonibus, particular, sim
sexta, nao, sim, van, particular, nao

quinta, nao, sim, microonibus, particular, sim
quinta, nao, sim, microonibus, particular, sim
quinia, nao, sim, microonibus, particular, nao
sexta, nao, sim, van, particular, nao

sabadg, nao, sim, automovel, terceirizado, nao
terca. nao, nao, microonibus, empresa, nao
sabado. nao, sim, microonibus, particular, nao
sabadgo, sim, sim, van, particular, sim

sexta, nao, sim, microonibus, particular, nao
quinta, sim, nao, automovel, empresa, sim
domingg, nae, sim, van, particular, nao
quinta, sim, sim, automovel, empresa, sim
dominge, nae, sim, microonibus, particular, nao
sabado. nao, sim, microonibus, particular, sim
sabado. nao, sim, microonibus, particular, sim
sabado. nao, sim, van, particular, nao

sexta, nao, sim, automovel, terceirizado, nao
quinia, nao, nao, van, empresa, nao

sexta, nao, sim, microonibus, particular, sim
segunda, nae, nao, microonibus, empresa, nao
quarta. sim, sim, microonibus, particular, sim

Figura 11 - Instancias do Dataset Viajar. ARFF

PRE-PROCESSAMENTO

O painel Pré-Processamento da ferramenta Weka é utilizado para importar o dataset,
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nos formatos de arquivo de extenséao ARFF, CSV e outros arquivos de bancos de dados.
Para o pré-processamento dos dados pode-se usar a filtragem através de algoritmos ou de
uso manual de acordo com a necessidade ou objetivo da minerac&o de dados.

Esses filtros podem ser utilizados para transformar os dados (por exemplo,
transformar atributos numéricos continuos em valores discretos), e tornar possivel a
remocéao de instancias e atributos de acordo com critérios especificos. A Fig. 12 mostra a
tela de pré-processamento, apds selecionada a op¢éo Open File(abrir arquivo) e atribuido
0 dataset viajar.ARFF.

o WekaEplorer O e |

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Selectatirbutes | Visualze|

| Open fie... | [ Open URL... ] l COpen DB... ] ’ Generate, .. ] Undo [ Edit... ] ’ Save... ]
Filter
Choose  [Nane Apply
Current relation Selected attribute
Relation: viajar Name: dia Type: Nominal
Instances: 51 Attributes: & Missing: 0(0%) Distinct; 7 Unique: 1(2%)
Attributes No. Lahel Count
1{sequnda 1 -
[ All ] [ None ] ’ Invert ] ’ Pattern ] Tt 3 —
3|quarta 2
No. Name 4| quinta 11 2
5|sexta 17
2| |feriado & |sabado 14 4
3| |agendado 7|domingo 3 -
4 Iveiculo r 7
[ lto _Class: viagem (Nom) ) Visuglize All
6 :]viagem

o
Status

0K -#l

[—_______ )

Figura 12 - Pré-processamento na ferramenta Weka.

S&o mostradas as instancias no lado esquerdo da Fig. 11. Na parte superior direita
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os atributos das instanias selecionadas e suas faixas de valores, e na parte inferior direita
a representacdo grafica das instancias de acordo com a classe. Neste caso a classe é
viagem.

Clicando na opgao Visualize All, obtém-se a representagao grafica das instancias e
sua aderéncia a classe, em que a cor azul corresponde ao valor SIM e a cor vermelha ao
valor NAO, conforme visto na Fig. 13.

dia feriado agendado

17 29 40
14
1
12
1
3 3
. \ .
—
tipo

veiculo viagem

26 7
4
16
a

Figura 13 - Representacgéao grafica das instancias.

26

CLASSIFICACAO

O painel de classificagao da ferramenta Weka permite ao usuario aplicar algoritmos
de classificagdo para os dados resultantes do pré-processamento, dessa forma busca
categorizar as instancias em uma ou mais classe, com o objetivo de predizer futuros itens.

Para uma classificagdo mais elaborada, utiliza-se a validagéo Cross-Validation, onde
um numero n de dobras é especificado pelo usuario da ferramenta Weka, e o conjunto de
dados é aleatoriamente reordenados e, em seguida, dividida em n dobras de igual tamanho.

Em cada iteracédo, uma dobra é utilizada para os testes e as outras n-1 dobras sé@o
usadas para o treinamento da classe na classificagdo. Os resultados do teste sdo coletados
e calculados sobre todas as dobras. Isto da a validagdo cruzada uma maior estimativa da
precisdo (SEEWALD, 2008).
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Escolhemos o algoritmo J48, que € uma implementagéo do algoritmo C4.8, que
gera a arvore de decisdo e é considerado o mais popular algoritmo da Weka (SEEWALD,
2008). O J48 constroi um modelo de arvore de decisédo baseado num conjunto de dados de
treinamento, sendo que esse modelo é utilizado para classificar as instancias do conjunto

de teste.

Durante o processo de utilizagéo do algoritmo J48 ¢ interessante conhecer alguns
parametros que podem ser modificados para proporcionar melhores resultados, como por
exemplo, o uso de podas na arvore, o nUmero minimo de instancias por folha e a construgéo
de arvore binaria. Na Fig. 14, pode ser observado o resultado da utilizagcao do algoritmo de
classificacao J48 no dataset viajar.ARFF.

dia
feriado
agendado
veiculo
Lipo

ss-validation
training set) ===
de arvorc)

39 76.4706 % (percentual das inslancias classificadas correlamenle)
Incorrectly 12 23.5201 % (percentual das instanci icadas incorretamente)
Kappa statisti. atistica Kappa mede a concordancia do previséo com a classe de verdade - 1,0 significa total concordancia.)
Mean ahsolute a.

0.

65.6887 %
81.4552 %
51

Precision Recall F Mcasure ROC Arca Class
1 a5 66 @.659  sim
0.602 1 0.818 ©.659  nao
Weighled Ave.  ©.76: .265 0.837 0.765 0.747 0.659
——— Confusion Matrix (matriz de confusdo) ———
a b <-- classified as
1212 | a=sim
@ 27 | b= nao

Figura 14 - Algoritmo J48 no Dataset Viajar.ARFF (continuacao).

A matriz de confusdo é normalmente denominada tabela de contingéncia. Neste
caso, temos duas classes e, portanto, uma matriz de confusao 2x2. A matriz pode ser
arbitrariamente grande dependendo no nimero de atributos da instancia classe. O nimero
de casos incorretamente classificados séo:

« Classe “A” recebe erroneamente classificada como “b”, exatamente 27 vezes;

+ Classe “B” recebe erroneamente classificada como “a” em 0 vezes, ou seja,

nao ocorre).

CLUSTERIZACAO

O painel de clusterizagdo (Cluster), permite 0 agrupamento das instancias de

acordo com a necessidade a ser utilizada, nesse caso foi utilizado o algoritmo K-means
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ou K-media. O K-means é uma técnica que usa o algoritmo de agrupamento de dados por
K-médias (K-means clustering). O objetivo deste algoritmo é encontrar a melhor diviséo de
informacdes em K grupos, de maneira que a distancia total entre os dados de um grupo € o
seu respectivo centro, somado por todos demais grupos seja minimizado.

Em outras palavras, o algoritmo atribui aleatoriamente os P pontos (instancias) a
K grupos (clusters) e calcula as médias dos vetores de cada grupo. Em seguida, cada
ponto é deslocado para o grupo correspondente ao valor médio do qual ele esta mais
proximo. Com este novo rearranjo dos pontos em K grupos, novos valores médios sédo
calculados. O processo de re-alocagdo de pontos a novos grupos cujos valores médios
s&80 0s mais proximos deles continua até que se chegue a uma situagdo em que todos os
pontos ja estejam nos grupos dos seus valores médios mais proximos. Na Fig. 15, pode ser
observado a utilizagdo do K-means no dataset viagem.ARFF :

=== Run information ===
Scheme: weka.clusterers.SimplekKMeans -N 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last™ -1 508 -S 10
Relation: viajar
Instances: 51
Attributes: 6
dia
feriado
agendado
veiculo
tipo
viagem
Test mode: evaluate on training data
=== Model and evaluation on training set ===
kMeans

Number of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 102.0
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:
Clusters#
Attribute Full Data

dia

feriado

agendado

veiculo microonibus microonibus microonibus
tipo particular particular empresa
viagem nao sim nao

Clustered Instances

2 42 ( 82%)
1 9 ( 18%)

Figura 15 - Algoritmo K-means no Dataset Viajar.ARFF.

Foram identificados 2 clusters e um conjunto de todas as instancias denominado
full data. O primeiro grupo é denominado como cluster zero, é formado pela associacéo

dos atributos e valores: dia € sexta, feriado € n&o, agendado é sim, veiculo é micro-6nibus,
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tipo é particular e a classe viagem € sim. O segundo grupo é o denominado cluster um,
é formado pela associacdo dos atributos e valores: dia é terca, feriado é ndo, agendado é
nao, veiculo & micro-6nibus, tipo € empresa e a classe viagem é néo.

O resultado mostra o agrupamento das instancias em que 82% em que estdo
presentes no cluster zero e 18% estao inseridas no cluster um.

A Fig. 16 apresenta graficamente a relacdo entre as instancias. Nesse caso, é
demonstrado utilizando como matriz X o atributo TIPO, que € correspondente ao tipo do
cliente e matriz Y o atributo VEICULO, que corresponde ao veiculo objeto da viagem:

¥ tipo (Nom) ¢ | |2 veiculo (Mom) -
Colour: viagem (Nom) » | | Select Instance -
Reset [ Clear H Open “ Save Jitter [I

Flot: vigjar_dustered

: L vk £
0 % % % 4l %
o ¥ {
g v 1 ) &
1 P 1 %

¥ ]

s
-

=

r L S
5 A o
0 p o
(] w
I ey i
g % 2
b % Cl,
ass colour
u |
. 3im nao
XX e
v P o= " 5 ® %
| e

ENPIrEsa g

Figura 16 - Representagao grafica da clusterizagéo.

Sendo que os valores referentes ao cluster com viajar igual a SIM, sao representados
com a cor azul e ao contrario com a cor vermelha.

ASSOCIACAO

O painel de associagéo na ferramenta Weka contém esquemas de aprendizagem de
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regras de associagao através de algoritmos. Os algoritmos de aprendizagem sao escolhidos

na parte superior do Weka, assim como a classificacéo e a clusterizagao.

O objetivo da associagdo & encontrar todas as regras relevantes ao contexto
empregado entre os itens utilizados, as regras encontradas sédo do tipo X (antecedente) OY
(consequente), ou seja, Se X acontece entdo Y também devera acontecer, construindo uma
relacéo entre dois ou mais itens. Para tratar desta questao, Agrawal et.all (1993) propuseram
um modelo matematico, em que as regras de associagdo geradas devem atender a um
suporte e confianga minimos, sendo especificados pelos profissionais responsaveis de
acordo com o nivel de confiabilidade e seguranca exigidas para determinada situagéo, por
exemplo, para situac¢ao de risco elevado os valores de suporte e confianca tendem a serem
altos, pelos riscos envolvidos, em casos com risco baixo os valores de suporte e confianca

tendem a serem menores.

A medida de suporte corresponde a frequéncia com que ocorrem os padrées em
toda a base de dados. O suporte minimo (minsup) € a fracdo das transacdes que satisfaz
a unido dos itens do consequente com os do antecedente, de forma que estejam presentes
em pelo menos s% das transag¢des no banco de dados.

A confianca minima (minconf) garante que ao menos c% das transacdes que

satisfacam o antecedente das regras também satisfacam o consequente das regras.

Na ferramenta Weka o valor suporte e confianca e definido na Fig. 17:
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. weka.gui.GenericObjectEditor

weka.assodations. Apriori
About

. S
Class implementing an Apriori-type algorithm.
Capabilities

car |False -

dassIndex |-1

delta [0.05

-

-

owerBoundMinSupport  |0.4

metricType __Conﬁdenc\e ;
numRules |50
outputltemSets | False
removeAllMissingCols | False
significanceLevel :—1.0
upperBoundMinSuppaort |10

verbose | False

[ Open... I [ Save... I [ (a3 I [ Cancel I

Figura 17 - Regras de suporte e confianca.

Na Fig. 17, o valor lowerBoundMinSupport determina o valor de suporte minimo,
minMetric atribui o valor da confianca, numRules gera o numero maximo de regras de
associagao.

Como aplicagéo do algoritmo Apriori seguindo os valores de suporte e confianga
estabelecidos na Fig. 17, foram gerados os resultados dados demonstrados na Fig. 18:
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=== Run information ===
Scheme : weka . as iations _Apriori -N 5@ -T 8 -C 8.9 -D 8.85 -U 1.8 -M 8.4 -5 -1.8
Relation: viajar
Instanc 51
Attributes: &
dia
feriado

Minimum support: 8.4
Minimum metric <confidenc
Number of cycles performed:

: of large itemsets:

of set of large itemsets L{1): fl

of set of large itemsets L(2): 9
> of set of large itemsets L
t rules found:

. viagem=nao
cul
3. apendado=sim icu microonibus J
. feriado=nao particular 27
. tiposparticular 36 ==> apendado=si

Figura 18 - Algoritmo Apriori no Dataset Viajar. ARFF (continuagéo).

Nesse caso foram obtidas as seguintes regras do dataset:

+ se feriado é igual a néo, entdo viagem € igual a ndo em 100% dos casos ou

confiancga igual a 1, valor valido em 27 instancias;

« seveiculo é igual a micro-6nibus e tipo igual a particular, entdo agendado é igual
a sim em 100% dos casos ou confianca igual a 1, valor valido em 22 instancias;

+  se agendado ¢ igual a sim e veiculo € igual a micro-6nibus, entéo tipo € igual
a particular em 100% dos casos ou confianga igual a 1, valor vélido em 22 ins-
tancias;

+ se feriado € igual a néo e tipo é igual a particular, entédo agendado é igual a
particular em 93% dos casos ou confianc¢a igual a 0,93, valor valido em 27
instancias;
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« setipo é igual a particular, entédo agendado é igual a sim em 92% dos casos ou
confianga igual a 0,92, valor valido em 36 instéancias.

VISUALIZACAO

A opcéo visualize na ferramenta Weka, permite a visualizagdo grafica em 2D, das
instancias no dataset, com objetivo de facilitar o entendimento dos dados e as interagdes
entre as instancias.

A Fig. 19 demonstra um exemplo, da utilizacdo da opc¢éo visualize, no dataset viajar.

ARFF.

Os pontos sao para demonstrar a relagao com a classe viajar, em que os valores em
azul sdo correspondentes a SIM e vermelho NAO.

Na parte inferior da Fig. 22, séo apresentadas as variaveis de ajuste de tamanho,
visualizagéo e a escolha da classe.
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Figura 19 - visualizag&o das Instancias

INTERPRETA(;()ES DOS RESULTADOS ENCONTRADOS
A execugdo dos algoritmos de mineracdo de dados utilizados deste trabalho,
geraram as seguintes interpretacoes de classificacao, clusterizagdo e associagao.

Classificacao: de acordo com resultados obtidos na classificacdo através da
utilizacéo do algoritmo J48, pode-se efetuar a predi¢cdo em futuras instancias da base viajar
.ARFF, que determina se o valor referente a feriado for igual a sim, entdo o resultado da
classe sera sim, em 100% dos casos.
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Esse dado é de grande importancia para o negécio da empresa de transporte,
pois a empresa pode planejar maneiras de aumentar o lucro, escalonar maior numero
de funcionarios e planejar com maior antecedéncia essas datas, devido principalmente
ao elevado grau da precisédo da informac¢do em dizer que em todos os casos estudos as

viagens foram realizadas, ou seja, a empresa prestou 0 servico.

Clusterizacao: os resultados obtidos na tarefa de clusterizagéo através da utilizagdo
do algoritmo k-means, foi que no cluster zero, compostos pelos atributos dia igual a sexta,
feriado igual a ndo, agendado igual a sim, veiculo igual a microdnibus e tipo do cliente
igual a particular, obteve como concluséo a classe viagem igual a sim. Ja no cluster um,
compostos pelos atributos dia igual a terca, feriado igual a ndo, agendado igual a néo,
veiculo igual a micro-6nibus e tipo do cliente igual a empresa, obteve como concluséo a
classe viagem igual a sim.

Com base nos grupos encontrados € possivel identificar os agrupamentos das

instancias, e para a empresa permite identificar em que grupos estao seus clientes.

Associagao: os resultados obtidos na tarefa de associagédo através da utilizagdo
do algoritmo apriori, como valor de suporte minimo de 40% e confianga minimo de 90%,
com o objetivo de identificar regras de associacao entre as instancias, sendo Uteis para a

necessidade da empresa.

Foram identificadas cinco regras que atendem aos valores estabelecidos, e para a
empresa a de maior importancia é a regra se feriado é igual a ndo, entdo viagem é igual
a ndo em 100% dos casos ou confianca igual a 1, em mais de 50% do numero total de
instancias, pois ela determina uma possivel deficiéncia da empresa em prestar servigos de
viagem nos dias de semana, permitindo a empresa rever e analisar seus procedimentos,
processos e pre¢os aplicados na tentativa de melhorar este quadro.

Necessidade esta que ndo havia sido percebida pela utilizacdo de métodos
empiricos da empresa, mostrando o real valor e eficiéncia de uma das ferramentas de BI,

o Data Warehouse.

E importante ressaltar que os dados sdo apenas informacdes na tela, e necessarios
pessoas para interpretar, demonstrando a necessidade dos profissionais de sistemas de
informac&o.

CONCLUSAO

Nesse capitulo foram abordados os conceitos e caracteristicas da utilizagdo do
Data Mining na ferramenta Weka, utilizando os algoritmos J48, K-means e Apriori, sendo
demonstrado os resultados obtidos no contexto de uma empresa do ramo de transporte, e

proporcionado uma visao realista de como funciona uma das ferramentas de Bl.
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CONSIDERACOES FINAIS

O Business Intelligence representa um importante passo na computacao relacionada
aos negocios. Aliada a diversas fontes de dados gerados pelos sistemas ERPs e CRMs,
representa um aumento consideravel na confiabilidade dos negécios e na tarefa de tomada

de decisoes.

O objetivo deste trabalho foi mostrar a real necessidade da utilizagéo do Bl e suas
aplicagcbes nos mais diferentes ambientes organizacionais, demonstrando resultados
obtidos na utilizagdo da mineragéo de dados em uma empresa real.

As conclusbes da presente pesquisa ndo esgotam o tema abordado, procuram
apenas responder algumas questdes de propostas. Sugere-se dessa forma, que outros
estudos sejam efetuados, a fim de complementar os resultados obtidos neste trabalho.

Como propésito de trabalhos futuros, pode-se efetuar uma pesquisa que visa
identificar se a utilizacao de técnicas, ferramentas e metodologias de Business Intelligence,
no auxilio a gestao organizacional de pequenas empresas do estado de Minas Gerais e um
diferencial no processo de manter a empresa em pleno funcionamento no mercado atual,

visto que cria um diferencial nessas empresas.
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