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ABSTRACT

This work aims to propose a method to analyze the relationships between
performance measures in a Performance Measurement System using historical
performance data storaged in a datawarehouse or operational data store. There is a
problem in the performance measurement area that it doesn’t have methods to create
relationships models between performance measures. The present methods that we have
in academic researches don’t help to build the relationships concerning historical
performance data. Therefore, there is a trend to build the relationship between
performance measures to reflect the desirable future, but it is also true that we have to
learn about the past actions. Nowadays, with the increasing complexity in the
organizations environment it is very difficulty to handle historical data about
performance to identify relationship patterns without using concepts, techniques and
tools of the Information Technology (IT) field. The variables contained in the
performance measurement models are increasing continually so it is important to
understand the complex net of relationships between performance measures in an
organization. The stakeholders in the organization see the relationships between
performance measures as trivial, but this doesn’t help because the relationships are
partial and subjective and the stakeholders that articulate the variables in most of the
cases are accountable by the performance. It’s expected that decision makers participate
and share their models of relationships between performance measures and that it be the
most comprehensive as possible. This work is important because it proposes to use the
data mining philosophy to help building a method to understand relationship between
performance measures with performance historical data. Hence, it will be possible to
define and communicate the relationships between performance measures to the users of
the organization and increase the use of performance measurement models. The
proposed method presents a process to build and find relationships between
performance measures data using data mining techniques. The IDEF0 procedure was
used to present our approach.

Key-Words: Performance Measurement Systems; Relationships between Performance
Measures; Data Warehouse; Data Mining



RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ propor um método para o estabelecimento dos
relacionamentos entre as medidas de desempenho de um sistema de medi¢do de
desempenho a partir de dados historicos sobre desempenho armazenados em um banco
de dados, utilizando a abordagem data mining. Um problema no campo da medi¢ao de
desempenho ¢ a falta de métodos de criacdo de modelos de relacionamentos entre as
medidas de desempenho. Os existentes, encontrados na literatura, ndo tratam de como
construir o relacionamento a partir de dados histéricos de desempenho. Além disso,
existe uma tendéncia de estabelecer o relacionamento esperado de forma que a medigdo
de desempenho reflita o futuro desejado. Entretanto, ¢ de grande valia aprender por
intermédio daquilo que ja foi feito, ou seja, pelas acdes passadas. Com o aumento da
complexidade das organizagdes, fica um tanto quanto dificil manipular dados histéricos
sobre desempenho para a identificacdo de padrdes de relacionamento sem langar mao de
conceitos, técnicas e ferramentas da tecnologia de informagao. Em face de o niumero de
varidveis envolvidas ser cada vez maior, ¢ importante a busca do entendimento da
complexa teia de relacionamento existente entre as medidas de desempenho numa
organizagdo. Este relacionamento ¢ visto pelas pessoas nas organizagdes como algo
corriqueiro. Entretanto, o que pode ser improdutivo € que esses relacionamentos sao
parciais e pessoais, visando a articular as variaveis por cujo desempenho as pessoas, na
maioria dos casos, tinham responsabilidade. O ideal ¢ que a maioria dos tomadores de
decisdo compartilhem do mesmo modelo de relacionamento entre as medidas de
desempenho e que ele fosse a mais abrangente possivel. Portanto, a relevancia deste
trabalho € procurar desenvolver uma forma de aplicagdo da abordagem data mining a
fim de auxiliar na constru¢do de um método para o estabelecimento dos
relacionamentos entre as medidas de desempenho com base em dados de desempenho
historicos. Assim, serd possivel formalizar e disseminar o relacionamento entre as
medidas de desempenho para uma gama maior de pessoas numa organizacao, podendo
melhorar o uso da medi¢ao de desempenho. O método proposto procura abranger todo o
processo de constru¢do do relacionamento com aplicagdo de data mining e ndo somente
a aplicacdo de uma ou outra técnica especifica dele. A apresentagdo da proposta ¢é feita
utilizando-se a pratica IDEF0.

Palavras-Chave: Sistema de Medi¢do de Desempenho; Relacionamentos entre as
Medidas de Desempenho; Data Warehouse; Data Mining
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1. INTRODUCAO

Certamente a medicao de desempenho ¢ um topico atual no campo da
Engenharia de Producdo e areas afins. Alguns autores argumentam que a medicao de
desempenho vive uma revolugdo desde o inicio da década passada (ECCLES, 1991;
SINK, 1991; NEELY, 1998; NEELY, 1999). A principal razio para tanto ¢
provavelmente a inadequagdo dos sistemas de medigdo de desempenho (SMD)
tradicionais desenvolvidos com base na Contabilidade Gerencial do inicio do século
passado, coerente com o paradigma da produ¢do em massa (MARTINS, 1998).

Na eterna busca da competitividade, muitas empresas investiram uma
grande quantidade de recursos em novas tecnologias, sistemas de informagdo e
programas de mudangas, porém elas ndo alteraram significativamente a forma de
avaliarem o desempenho (MARTINS, 2002). A medi¢ao de desempenho tradicional foi
construida durante a década de 20 do século XX quando o ambiente interno e externo
das organizagdes industriais era bastante diferente das atuais (JOHNSON & KAPLAN,
1993).

Desde a descoberta e tomada de consciéncia da inadequagdo da medicao
de desempenho tradicional, o trabalho de pesquisadores e praticantes sobre o assunto,
refletido na literatura especializada, estd na sua maior parte concentrada na proposi¢ao
de novos modelos de medi¢ao de desempenho, enquanto outras dimensdes como 0 uso
da informacdo proveniente das medidas de desempenho vem tendo pouca énfase
(MARTINS, 1998; KUENG et al., 2001). A informacdo pode ser utilizada no suporte
para a tomada de decisdo e agdo, segundo Hopwood' (1974 apud BLENKINSOP &
BURNS, 1992), contribuindo para um adequado comportamento de gerentes e
colaboradores na organizacao.

Um outro aspecto ndo muito considerado na literatura sobre medi¢ao de
desempenho ¢ a aplicacdo de tecnologia de informagdo (TI) nas suas mais variadas
facetas e ndo somente em atividades mais tradicionais, tais como: compilar € armazenar
(KUENG et al., 2001). A aplicagdo de TI pode suportar os procedimentos de analise e
interpretacdo dos dados sobre desempenho, ajudando a esclarecer relacionamentos entre

as medidas de desempenho (OLVE et al., 1999). Isso pode conduzir o uso da medig¢ao

""Hopwood, A. G. Accounting and Human Behavior. London, U.K.: Haymarket, 1974.



de desempenho para além do controle cibernético ja constatado por alguns estudos
como sendo muito comum nas organizacdes (MARTINS, 1998; KUENG et al., 2001).

Dentre as intimeras possibilidades de aplicacdo de TI na medicdo de
desempenho, destacam-se as abordagens data warehouse ¢ data mining que procuram
auxiliar o usudrio da informagdo sobre desempenho a transformar uma extensa colecao
de dados, muito comum a grande maioria das empresas atualmente, em informag¢do que
guiard a tomada de decisdo e subseqiliente acdo com vistas a manter e/ou aumentar a
vantagem competitiva de uma organizagao.

Neste contexto, o objetivo desta dissertagao ¢ propor um método para o
estabelecimento do relacionamento entre as medidas de desempenho de um SMD a
partir de dados histdricos armazenados em bancos de dados modelados como um data
warehouse. Para o estabelecimento dos relacionamentos, serd utilizada a abordagem
data mining.

A proposi¢do do método para o estabelecimento de relacionamentos entre
as medidas de desempenho sera realizada a partir da revisdo da literatura, visando criar
um guia estruturado tendo como ponto de partida os dados histéricos de desempenho e
como chegada o estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho
pelos tomadores de decisao.

Espera-se que o método seja util para que futuros pesquisadores possam
replicar em outras organizacdes ou buscar estudar uma questdo de pesquisa especifica

envolvendo as relagdes entre medicao de desempenho e TI.

1.1 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido nas seguintes partes:

e revisdo da literatura;

e apresentacdo do método para o estabelecimento de relacionamentos

entre as medidas de desempenho a partir do uso do data mining; e

e apresentagdo das consideracdes finais e propostas futuras do trabalho.

O capitulo dois apresenta a importancia dos relacionamentos entre as
medidas de desempenho de um SMD. Para tanto, sdo apresentados o papel da medicao
de desempenho no ambiente industrial, uma visao geral sobre medi¢do de desempenho,

a importancia e a contribuicdo dos relacionamentos entre as medidas de desempenho



para as organizagdes € as diversas denominacdes e representagdes dos relacionamentos
entre as medidas de desempenho. Por fim, ¢ mostrada a problematica da pesquisa
enfocando a questdo do aumento da complexidade das dimensdes de desempenho e a
negligéncia ou mau uso da TI na medicdo de desempenho. Consideracdes sobre o
capitulo sdo apresentadas.

O capitulo trés apresenta o data mining. Inicialmente ¢ mostrada uma
visdo geral sobre o seu papel na geracdo do conhecimento na empresa, no sistema de
informagdo, na TI e também nas abordagens modernas de TI (data warehouse e o On-
Line Analytical Processing, conhecido também como OLAP), contribuem para o data
mining. Sdo apresentadas as operacdes analiticas, as técnicas, as ferramentas, as
principais caracteristicas de um projeto de data mining, qual a contribuicdo da
abordagem para a medicdo de desempenho e ,mais especificamente, para os
relacionamentos entre as medidas de desempenho. Consideragdes sobre o capitulo sdo
apresentadas.

No capitulo quatro, ¢ apresentado o método para o estabelecimento do
relacionamento entre as medidas de desempenho revelando a estratégia de pesquisa para
a criagdo do método, a proposta do método o estabelecimento de relacionamentos entre
as medidas de desempenho. O detalhamento deste método a partir do uso da
representacao IDEFO.

Por fim, no capitulo cinco, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho
com considera¢des finais sobre o método, a contribui¢do ¢ limitagdes dele e as

propostas futuras deste trabalho.



2. MEDICAO DE DESEMPENHO

A fim de que se possa sistematizar e descrever o método para o
estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho de um SMD, com
o uso do data mining, € necessario ter conhecimento da problematica desses
relacionamentos dentro do contexto da medi¢ao de desempenho.

Neste sentido, o objetivo deste capitulo ¢ apresentar a relevancia desses
relacionamentos. Os aspectos apresentados sao:

e a importancia dos relacionamentos entre as medidas de desempenho

para a organizagao;

e diferentes representacdes e denominagdes dos relacionamentos entre

as medidas de desempenho; e

e o0 uso da tecnologia de informagdo nos relacionamentos entre as

medidas de desempenho.

Antes de apresentar cada aspecto que contribui para o entendimento da
sua importancia, ¢ apresentada uma visao geral sobre a relevancia da medicao de
desempenho nos dias atuais e como os relacionamentos entre as medidas de

desempenho de um SMD se inserem nesse contexto.

2.1 A Medig¢ao de Desempenho no Contexto Industrial

Nas tultimas décadas, a maioria das organizacdes industriais tem passado
por diversas mudangas tanto no ambiente interno quanto no externo. As mudangas
socio-econdmicas que afetaram o ambiente industrial sdo apoiadas em trés pilares,
segundo Hoffman & Kaplinsky (1988): a transicdo da maquinofatura para
sistemofatura; a difusdo da microeletronica; e a mudanca no relacionamento entre as
firmas.

No primeiro pilar de transi¢do entre os dois modelos de producdo, o fator
principal de mudancga se deve principalmente a exaustdo do modelo fordista por causa
da crise do modelo classico de producio baseado no fordismo e taylorismo (MARTINS,
1998). Veltz & Zarifian (1994) apontam trés elementos do principio da eficiéncia do

modelo cléssico que entraram em crise:



a. a mao-de-obra direta como fator preponderante da eficiéncia dos

sistemas de manufatura;

b. o problema da produtividade se resume numa foérmula sobre o

objetivo dominante, no caso custos; e

c. a temporalidade linear do regime de exploragao regular dos sistemas

de manufatura.

A transi¢do da era da maquinofatura para a sistemofatura ocorreu devido
as dificuldades economicas do modelo fordista de manter o processo de acumulacdo das
economias nos niveis nacional e global, a insatisfacdo na realizacdo do trabalho pelas
pessoas e a inflexibilidade do maquindrio. A sistemofatura surgiu como substituta
baseada no novo processo de trabalho que enfoca as industrias eletronica e automotiva
japonesa que se fundamentam nos baixos niveis de estoque, enfoque produto—inovagao,
trabalhadores com multi-habilidades e, conseqiientemente, com multitarefas, controle da
qualidade, énfase maior no fluxo da informacdo na organiza¢do e flexibilidade no
trabalho (HOFFMAN & KAPLINSKY, 1988).

O segundo pilar ¢ a difusdo da microeletronica que gerou a presenca de
um enfoque sistémico com as novas tecnologias (tecnologia digital). Isso pode ser
notado nas trés esferas de producdo de uma firma moderna que sdo o design, a
maquinofatura e a coordenacdo da informacao. A coordenagdo da informag@o monitora
e atua sobre as outras duas esferas que também se inter-relacionam. Outro fator
importante da microeletronica ¢ a questdo da automacdo na substituicdo do trabalho,
que pode atuar tanto nas atividades das esferas de producdo, no relacionamento das
atividades nas esferas e também na relacdo entre as esferas de produ¢do (HOFFMAN &
KAPLINSKY, 1988).

A Figura 2.1 mostra um exemplo de modelo de organizagdo que gerencia
as entradas e saidas baseadas na industria eletronica. Trés esferas compdem o modelo

organizacional: a maquinofatura; design; e coordenacao da informagao.
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Fonte: Hoffman & Kaplinsky (1988, p.57).
FIGURA 2.1 — Modelo de organizaciao baseada na industria eletronica.

De acordo com a Figura 2.1, a maquinofatura recebe o apoio do design
nos desenhos dos projetos aprovados para executar a producdo e a coordenacdo da
informagdo na programag¢do da producdo dos equipamentos € mao-de-obra. O design
atua de acordo com a necessidade dos clientes. A coordenacdo da informagao atua de
acordo com a lista e ilustragdes de componentes a partir do design, da lista de precos e
também fornece informagdes importantes para o marketing a partir das listas obtidas.

O terceiro pilar ¢ a mudanca do relacionamento entre as firmas e estd
fortemente ligado aos principios da industria japonesa, principalmente na relagao entre
os fornecedores e as montadoras (tipico da industria automobilistica). O primeiro
principio ¢ a proximidade entre fornecedores, baseado nas novas tecnologias
organizacionais como o Just-in-Time’ ¢ zero defeito, que pregam o forte relacionamento
entre montadoras e fornecedores; o segundo principio é a natureza do progresso
tecnoldgico, que, com o avango da producao sistémica, provoca uma interdependéncia

entre diferentes subsistemas na geragdo do produto final; e o terceiro principio ¢ a

% O objetivo do sistema JIT ¢ reduzir os estoques, de modo que os problemas fiquem visiveis e possam ser
eliminados por meio de esforcos concentrados e priorizados, possibilitando a melhoria continua do
processo produtivo. O JIT procura transformar o processo de producdo, aproximando-o do fluxo
continuo, principalmente por meio do aprimoramento do projeto dos produtos e da modificagido do layout,
utilizando o conceito de células de manufaturas ¢ linhas (Correa et al., 1993).



crescente tendéncia para o contetido tecnologico, o que requer grandes investimentos
em desenvolvimento do produto (HOFFMAN & KAPLINSKY, 1988).

Desde dos fins da década de 80 do século XX, surgiram novos
fenomenos que afetam o ambiente industrial como, segundo Ferraz et al. (1995), a
globalizacdo (maior quantidade de transagdes comerciais e financeiras), especializa¢ao
(crescente agrupamento dos produtos em uma mesma base tecnologica), concentragao e
descentralizacdo geografica. Diante desses fenomenos surgiram os chamados players
(grandes empresas que atuam em diversos setores), que passaram a atuar em diversos
paises por meio de aquisi¢des ou joint-ventures (associagdo entre duas empresas para
participar de determinado empreendimento) com as empresas locais
(WONGTSCHOWSKI, 1999).

Esta atuacdo dos players gerou dois fendmenos: a formacao de cadeia de
empresas alinhadas ao player; ou a associacdo de empresas locais ou de um mesmo
setor como forma de sobreviverem e se protegerem contra as investidas dos players. O
Quadro 2.1 mostra exemplos de redes de empresas que estdo de acordo com o fendmeno
de cadeias e que representam novas formas de relacionamento entre elas.

Essas mudancas no ambiente externo e interno das organizagdes,
principalmente nas empresas de manufatura, criaram novas demandas € um novo padrao
tecnologico. Zarifian (1997, p.77) alerta que:

Elas (as mudangas organizacionais) s6 poderdo chegar a resultados positivos
se, paralelamente, os sistemas de gestdo forem submetidos a uma reforma
igualmente profunda. Caso contrario, ou seja, se os sistemas de avaliagdo e
controle do desempenho econdmico dessas empresas ndo se modificarem, as

mudangas organizacionais serdo, na melhor das hipéteses, bloqueadas e, na
pior, produzirdo (ja estdo produzindo) uma série de efeitos negativos.

Um dos sistemas de apoio a gestdo da empresa que necessitaram de uma
reforma profunda ¢ o SMD. Eles se originaram nos fins do século XIX e se tornaram
inadequados ao novo ambiente operacional e competitivo com o qual a maioria das
empresas opera atualmente. Isso se deve ao desenvolvimento de novas técnicas de
gestdo da produgdo e o aumento do uso da tecnologia e automagdo pelas empresas

(MENEZES, 2002).



QUADRO 2.1 — Tipos de Redes de producio
Tipos de Redes Defini¢ao Exemplo
Rede guiada estrategicamente por uma grande empresa, a | uma empresa do setor de
o rede é relativamente estavel e orientada para juncéo | eletronicos orientada
estratégica de firmas para obter vantagens estratégicas. Os | estrategicamente para 0

membros da rede sdo ligados fortemente a firma
central, mas conservam sua autonomia e
competitividade. Esta forma de rede é mais adequada
para mercados estaveis.

desenvolvimento de produto atua
como firma central, e as empresas
de manufatura, como fornecedores
dependentes da estratégia desta.

Empresa virtual

firmas independentes que trabalham juntas para
explorar uma oportunidade de negécio unindo suas
manufaturas. A cooperagdo € temporaria e dura
apenas na vigéncia do projeto. As firmas tém
especificas competéncias que podem ser combinadas
sinergicamente.

associagdo de empresas do setor
de auto-pegas com montadora de
automoveis para a criagdo de um
novo modelo de carro.

Redes regionais

firmas altamente especializadas situadas
espacialmente préximas em clima cooperativo uma
com as outras. Os relacionamentos individuais n&o
sdo estdveis e cada uma tem latentes
relacionamentos com um grande nUmero de
potenciais parceiros.

empresas do setor téxtil que atuam
em diferentes atividades (fiagéo,
confecgdo, design); que estdo
concentradas e se relacionam
cooperativamente em uma
determinada regido.

Redes

operacionais

as transagdes sdo relativamente padronizadas e ha
preocupacdo em adicionar valores simples as
atividades ao invés de aumentar a complexidade do
processo. Um sistema de informagdo inter-
organizacional forma a base para o uso de
mecanismo de mercado a fim de coordenar as trocas.

um grande hipermercado mantém
uma rede estavel com diversos
fornecedores. A coordenacdo da
informag@o visa obter mercadorias
para o hipermercado nas melhores
condigdes custo/ beneficio.

Fonte: Adaptado de Pfohl & Buse (2000).

Fazendo um historico da evolucao dos SMD, segundo Ghalayini & Noble

(1996), a primeira fase da medicdo de desempenho, que teve inicio por volta de 1880,

era voltada para as medidas de desempenho financeiras como lucro, retorno sobre

capital investido e produtividade dos recursos.

No inicio da década de 80 do século XX, o meio académico e

empresarial comecou a perceber fortes limitacdes das medidas financeiras de cunho

contabil. Segundo Ittner & Lacker (1998), as limitacdes dessas medidas sdo:

1)

sdo medidas de desempenho histéricas e voltadas apenas para a

analise do passado;

2) falta-lhes capacidade preditiva em explorar o desempenho futuro;

3) estdo voltadas para o curto prazo podendo gerar comportamento

individual incorreto;

4) provéem poucas informagdes para solugdes de problemas novos e

reincidentes;

5) ndo capturam em tempo suficiente as mudangas nos negdcios;




6) sao medidas de desempenho muito agregadas e sumarizadas

dificultando uma agdo gerencial;

7) refletem a estrutura funcional da organizagdo e ndo 0s processos

inter-funcionais que vém ganhando importancia atualmente; e

8) tém dificuldade na quantificagdo dos aspectos intangiveis na

organizagdo como, capital intelectual.

Como respostas a essas mudangas ambientais, tanto internas quanto
externas, a partir da década de 80 surgiram os novos SMD, que buscaram inserir novas
prioridades competitivas (ndo voltadas somente para custo), tecnologias e novas
filosofias de administragdo da producdo (GHALAYINI & NOBLE, 1996).

Os modelos tradicionais de medicdo de desempenho tém muitas
limitagdes que os tornam menos aplicaveis frente as condigdes impostas pelo mercado
altamente competitivo. Por isso, muitos autores sugerem um novo conjunto de medidas
de desempenho a ser usadas, que seja capaz de fornecer aos gerentes, supervisores €
operadores informacao relevante em tempo real (GHALAYINI et al., 1997).

Dada a relevancia desse novo conjunto de medidas de desempenho, um
modelo de medicao de desempenho eficaz (atendimento dos objetivos) e eficiente (uso
dos recursos disponiveis) deve considerar os seguintes fatores, que mudaram a realidade
das organizacdes em sua maioria (NEELY, 1999):

1. mudanca na natureza do trabalho: Na década de 50 e 60 do século

XX o trabalho direto (producdo) representava mais de 50% do custo
do produto, a partir da década de 80, o trabalho direto esta entre 5 e
10%. Estes dados mostram a necessidade de mudanga do sistema
tradicional de medidas financeiras;

2. aumento da competicdo: O crescimento da competicdo em nivel

global, como, por exemplo, a abertura dos mercados, a

desregulamentacdo de diversos setores (telefonia, energia elétrica,

dentre outros), geraram impactos no sistema de medicdo de

desempenho que sdo:

e Dbusca das empresas em se diferenciar dos competidores em
termos de qualidade de servico, flexibilidade, inovagdo e rapidez

na resposta;



3.

10

e conciliagio do SMD com o planejamento estratégico da
organizagao; ¢

e redugdo dos niveis hierarquicos dentro das empresas, com o
intuito de facilitar os meios de comunicagdo na organizagao.

iniciativas de melhoria especifica: surgimento de técnicas ligadas a

medicdo de desempenho, como o método Taguchi, ciclo de DEMING
(qualidade), custos da qualidade, Controle Estatistico de Processo
(CEP), entre outros. Tanto o Total Quality Management (TQM) como
o World Class Manufacturing (WCM) consideram o SMD de vital
importancia;

prémios da qualidade nacionais e internacionais: Os prémios de

reconhecimento incentivam as empresas a se manterem competitivas.
Elas fornecem um completo diagnostico da organizacdo em varios
enfoques como Politica, Organiza¢do, Informagdo, Padronizacao,
Recursos Humanos, Garantia da Qualidade, Manutencao, Melhoria,
Efeitos e Planos Futuros, o que equivale dizer que sdo uma forma de
auto-avaliagdo da medicao do desempenho do negdcio;

mudancas nas regras organizacionais: Ha uma énfase na maior

participag@o de profissionais na area contabil e do pessoal de recursos
humanos no desenvolvimento de medidas de desempenho. As
medidas de desempenho passaram a integrar o sistema de gestdo de
desempenho, sendo relacionadas com recompensas e bonus;

mudancas das demandas externas: aumento da pressdo de diversos

stakeholders (consumidores/clientes, da sociedade, dos competidores,
entre outros); destaques para a desregulamentagdo de varios setores
publicos em que a medi¢cdo de desempenho se tornou um fator de
cobranga da sociedade, segundo o qual o consumidor d4 maior valor
ao produto do que ao preco. Outra questdo ¢ a mudanga da relacdo
cliente/fornecedor, muito presente na industria automobilistica, que se
caracteriza pela intensa pressao das montadoras sobre os fornecedores

e também pelo intuito de seleciona-los; e
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7. o poder da tecnologia de informacao: O papel da TI ¢ importante hoje

em dia para a captura e andlise de dados; verifica-se rapido
crescimento da demanda do sistema de informagdo para o
gerenciamento do processo de negocios e também para executivos.

Os novos SMD apresentam diversas caracteristicas destacadas por Neely
et al. (1995) e Martins (1998). Convém citar que nem todas elas estdo presentes nos
sistemas encontrados nas empresas, pois fatores como tamanho da empresa, grau
tecnologico envolvido e modelo de negdcios influenciam na presenga ou nao dessas
caracteristicas; contudo o predominio delas auxilia na caracterizagdo do SMD na
empresa. As caracteristicas seriam:

e ser congruente com a estratégia competitiva da organizagao;

e ter medidas de desempenho financeiras/ ndo financeiras e internas/

externas;

e direcionar e dar suporte a melhoria continua;

¢ identificar tendéncia e progressos;

e facilitar o entendimento das relacdes de causa-e-efeito;

e ser facilmente inteligivel para os funcionarios;

e abranger todo o processo de negocio, desde o fornecedor até o cliente;

e disponibilizar informacgdes sobre o desempenho em tempo real para

toda a empresa;

e ser dindmico;

¢ influenciar a atitude dos funcionarios: os SMD atuam como base para

0 pagamento de recompensas na organizagao;

e avaliar o grupo e ndo somente o individuo;

e permitir o benchmarking competitivo;

e ser composto de medidas de desempenho de eficiéncia e eficacia;

e cstar ligado ao processo de negbcios;

e ter um numero pequeno de medidas de desempenho;

e ser parte do aprendizado organizacional e individual;

e ser composto de medidas de desempenho do processo integrado e do

resultado;

e estar integrado com outros sistemas de gestao; e
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e mostrar o desempenho do passado, do presente e do futuro.

Portanto, pelas caracteristicas apresentadas, um sistema de medicao de
desempenho deve ser dindmico e ndo estatico como geralmente ocorre na maioria das
empresas. Ele deve ser também sensivel as mudangas interna e externa do ambiente da
empresa; estar focado na revisdo e re-priorizacdo dos objetivos internos quando sdo
significantes; manifestar um alinhamento entre os objetivos internos e as partes criticas
da empresa; e também deve ser mantido um programa de melhoria com ganhos

significativos para a organizacdo (BITITCI et al., 1997).

2.2 Visao Geral sobre Medi¢iao de Desempenho

A medi¢do de desempenho, segundo Neely (1998), ndo ¢ facil de ser
definida. Ela ¢ um conjunto de medidas de desempenho que sdo usadas para quantificar
a eficiéncia (quio economicamente os recursos sao utilizados) e a eficacia (o quanto dos
requerimentos dos clientes sdo realizados) das acdes passadas. Porém esta defini¢ao
ignora o fato que um SMD abrange uma infra-estrutura de suporte.

Neely (1998, p.5) assim se manifesta sobre uma defini¢ao de medicao de
desempenho que abrange o aspecto da infra-estrutura de suporte:

Um sistema de medi¢do de desempenho possibilita que decisdes e acdes
sejam tomadas com base em informagdes® porque ele quantifica a eficiéncia e
a eficacia de decisdes passadas por meio da aquisi¢do (coleta), compilagdo
(tratamento), categorizagdo (classificagdo em categorias), analise (busca de
padrdes nas categorias), interpretacdo (explicar as implicagdes em cada

categoria ¢ no todo) e disseminagdo (comunicacdo das implicacdes) de
informagoes adequadas.

A medi¢do de desempenho abrange um conjunto de pessoas, processos,
métodos e ferramentas, que geram, analisam, expdem, avaliam e revisam dados e
informagdes sobre as multiplas dimensdes de desempenho nos niveis individual, grupal,
operacional e geral da organizacdo, em seus diversos elementos constituintes

(MACEDO-SOARES & RATTON, 1999).

3 Convém destacar a diferenca entre dados e informagio. Dados sdo ruidos ou imagens coletadas, por
meio de processos organizacionais, nos ambientes interno e externo que ndo foram processados,
correlacionados, integrados, avaliados ou interpretados de qualquer forma. J4 na informagdo os dados
passam por algum tipo de processamento (formatacdo, traducdo, fusdo, impressdo, entre outros) para
serem exibidos em uma forma inteligivel as pessoas que a utilizam (MORESI, 2000).
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Um modelo apresentado por Neely et al. (1995) de como a medigdo de

desempenho pode ser esbocada esté ilustrada na Figura 2.2.

Medida
Inleldual

Medlda Medlda
Individual \ / Individual

O Ambiente

Sistema de
Medicao de
Desempenho

Medida
Individual

Fonte: Neely et al. (1995, p.81).
FIGURA 2.2 — Um modelo para o design da medi¢cao de desempenho.

As medidas de desempenho individuais podem ser caracterizadas por

dois parametros: um deles é o qué deve ser medido, que ¢ a definicdo das prioridades
competitivas (qualidade, flexibilidade, custo, confiabilidade de entrega e rapidez na
entrega e de lead time); e o como deve ser medido, que reflete as categorias de recurso
de obten¢do dos dados, o tipo de dados, a referéncia do seu uso e o processo de sua
orientacdo (WHITE, 1996).

A dimensio do SMD ja se refere ao agrupamento das medidas

individuais e os relacionamentos entre elas. O SMD, nas organizagdes atuais, ¢ um dos
componentes do sistema de gestdo (Figura 2.3) e estd alinhado com a estratégia dos
negocios que reflete o atendimento dos desejos dos stakeholders como acionistas,
empregados, clientes, fornecedores, entre outros, conforme mostram Neely et al. (2001).
A Figura 2.3 explicita as relagdes entre os niveis processo de gestdo do desempenho,
sistema de medi¢ao de desempenho e sistema de informagao.

O processo de gestdo de desempenho alinha as estratégias funcionais e
corporativas com o SMD. Este ¢ influenciado por diversos aspectos na organizagao:
fatores comportamentais e culturais; questoes de definicdo das medidas de desempenho;
modo de prover os dados de desempenho para outros sistemas e também a influéncia da
TI. Ja o sistema de informac¢do atende as necessidades do SMD. A eficacia do sistema
de informag¢ao depende de como a informacao € usada para gerenciar o desempenho dos

negdcios.
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Processo de Gestao do
Desempenho

Aspectos sobre
comportamento

Tecnologia da
Informagéo

Sistema de Medicao
de Desempenho

Estratégia Oqueé

Aspectos sobre medido?

cultura

Ambiente

Sistema de
Informagao

Estrutura

Quem usa as
Medidas?

Processos

Atitudes

Relagdes

Estrutura de
relatorios

Responsabilidades
Como os sistemas sdo
utilizados para gerir o
desempenho?

Fonte: Adaptado de Bititci et al. (1997, p.525).
FIGURA 2.3 — Posicionamento do sistema de medi¢io de desempenho em uma
organizagio

Ja a dimensdo ambiente trata de como as medidas individuais e/ou o

SMD sao utilizados em relacdo aos ambientes interno (organizacdo) e externo
(concorréncia e consumidores) (NEELY et al., 1995).

A medicdo de desempenho possui varias razdes para ser utilizada.
Destaca-se dentre as razdes, os 4CP’s apresentados por Neely (1998), que atuam nas
atividades: a) “checar” o posicionamento no mercado; b) “comunicar” a posi¢ao para a
organizagao e os stakeholders; c) “confirmar” prioridades para o gerenciamento, tomada
de decisdo, controle de custos e investimento; e d) “compelir” o progresso como
significado para motivagcdo, comunicagdo das prioridades da organizacdo e base para
recompensa.

A medi¢do de desempenho pode ser usada nas organizagdes para servir
como uma linguagem a servigo da retorica (forma de convencimento), induzir uma agao
robusta (forte consisténcia) nos membros da organizacao e ser a base para o pagamento
de recompensas que cria uma certa ambigiiidade (entre os objetivos da organizagdo e de
cada funcionario) que preserva a identidade individual de cada um (ECCLES® et al.,

1992 apud MARTINS, 1998).

4 ECCLES, R. G.; NOHRIA, N.; BERKLEY, J. D. Beyond the hype — redescovering theessence of
management. Boston, Harvard Business School Press, 1992.
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2.2.1 A importéancia dos relacionamentos entre as medidas de desempenho

Para que um SMD seja eficiente e eficaz, ¢ necessario que as

informagdes disseminadas sejam Uteis para a tomada de decisdo e acdo. Para tanto,

certos elementos sdo necessarios (MARTINS, 1998):

existéncia de uma rede de relacionamento entre as medidas de desempenho;
uso das informagdes para planejar, controlar e melhorar o desempenho;
integracdo com outras metodologias e ferramentas;

integragdo com sistema de recompensas;

inducdo de atitude nos funcionarios;

legitimacdo do discurso da geréncia; e

uso de medidas de desempenho especificas por alguns setores.

O enfoque desta dissertagdo abrange alguns desses elementos, mas sera

dada mais énfase para a existéncia de uma rede de relacionamento entre as medidas de

desempenho com destaque para o estabelecimento do relacionamento entre as medidas

de desempenho. Em um estudo empirico, foi observado que cada entrevistado da

medi¢do de desempenho tinha o seu proprio modelo mental, mas um modelo formal de

relacionamento inexistia (MARTINS, 1998).

A importancia do relacionamento entre as medidas de desempenho ¢

assim destacada por Eccles & Pyburn (1992, p.42):

A questdo que deve ser perguntada é por que tem sido tao dificil fazer algo
que parece ser tdo Obvio — criar um sistema de medigdo de desempenho
abrangente... Um obstaculo significativo para atingir a melhoria na medigao ¢
que muito freqiientemente os gerentes ignoram um passo crucial. Antes de
um sistema de medi¢do de desempenho abrangente ser criado, os gerentes
precisam chegar a um acordo sobre o modelo de desempenho dos negdcios
da empresa — o entendimento deles sobre os relacionamentos entre as acdes
da geréncia e os resultados.

Como destaca Martins (1998, p.115), o relacionamento entre as medidas

de desempenho nao € novo e fica mais importante agora:

Vale a pena observar que essa propriedade ndo ¢ exclusiva dos novos
sistemas de medi¢ao de desempenho. Ela sempre existiu mesmo nos sistemas
oriundos da Contabilidade de Custos tradicional, tdo criticada pela
inadequagdo ao novo padrdo de producdo emergente. Com o desempenho
passando a ser multidimensional, a necessidade de entender e explicitar esse
relacionamento ficou mais importante.
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Para Brown (1996), para que as relagdes entre a acdo gerencial e os
resultados sejam compreendidos, ¢ necessario o entendimento do impacto de cada
medida de desempenho nas demais medidas de desempenho. Isso ¢ o que permitird, em
boa parte, conforme Evans et al.(1996), conferir as medidas de desempenho o tdo
almejado poder de predigdo e também permitira, segundo Ghalayini et al. (1997, p.218),
“atribuir prioridade aos esfor¢os de maximizacao do retorno das atividades de melhoria
de desempenho.”

Geralmente os modelos mentais dos usudrios da medi¢do de desempenho
sdao incompletos e podem gerar conflitos na hora da tomada de decisdo resultando em
um desempenho fraco, pois ndo ha consenso de como ¢ o desempenho desejado ou de
como este pode ser atingido. Por outro lado, a formalizacdo de uma rede de
relacionamento pode reduzir o efeito dos modelos mentais individuais. Assim, o suporte
dado por um SMD a tomada de decisdo e a condugdo da acdo podem ser melhorados
(MARTINS, 1998).

Existem alguns métodos de construcdo de modelos de relacionamentos
entre as medidas de desempenho de um SMD na literatura (ABREU & MARTINS,
2003). Entretanto, nenhum deles procura construir o relacionamento a partir da
identificacdo de padrdes de dados histéricos, ou seja, a partir de dados sobre
desempenho armazenados. As propostas procuram formalizar o relacionamento
esperado assim como no relacionamento de causa-e-efeito expresso no mapa estratégico

do Balanced Scorecard (KAPLAN & NORTON, 1996a).

2.2.2 O relacionamento entre as medidas de desempenho para a organizacio
industrial

Os relacionamentos entre as medidas de desempenho podem auxiliar na
manutencio da coeréncia entre a estratégia de manufatura® e a medi¢io de desempenho.
Com as mudancas do ambiente industrial nas ultimas décadas, aumentaram os riscos de
se medir erroneamente o desempenho tanto pelo fato dele, para Kueng et al. (2001), ter

passado a ser multidimensional como pelo fato de novas estratégias de manufatura

> A estratégia pode atuar para diversas finalidades, destaca-se nesta dissertagdo, o uso da estratégia para a
manufatura. Entende-se por manufatura um sistema que engloba as atividades de producéo e atividades
inter-relacionadas como desenvolvimento de produto/ servigo, engenharia/ suporte técnico, marketing,
compras, contabilidade e finangas e recursos humanos (SLACK et al., 1999).
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terem surgido para lidar com questdes como, aumento das transagdes comerciais e
financeiras em ambito mundial, reducao do ciclo de inovagoes, entre outros (FERRAZ
et al., 1995).

Para os SMD, o claro estabelecimento dos relacionamentos entre as
medidas de desempenho contribui para que eles sejam explicitados, fornecendo uma
visdo ampla de como o desempenho da empresa foi atingido. Ele apresenta as relagdes
entre as medidas de desempenho facilitando o entendimento e a comunicagdo para os
decisores atuarem no controle e nas propostas de melhorias das atividades na
manufatura e, portanto, verificando se a estratégia da manufatura estd coerente com o
que estd ocorrendo no sistema de gestao.

A formalizacdo dos relacionamentos entre as medidas de desempenho
permite a externalizagio® das relagdes entre elas facilitando o entendimento dos
decisores sobre a estrutura de um SMD e explicitando-se os relacionamentos entre elas,
ha um melhor conhecimento sobre como o SMD pode contribuir para o sistema de
gestdo devido a facilidade de serem analisadas e avaliadas as informacgdes relevantes
com maior confiabilidade (MORESI, 2000).

Zarifian (1997) destaca que um dos fatores presentes na nova “fisica” do
desempenho ¢ a qualidade da comunicacgdo interpessoal ao longo de toda a cadeia de
atividades, ou seja, a constante troca de informagdes entre os diferentes saberes
profissionais contribui para uma répida elucida¢do dos problemas e o progresso a ser
atingido na organizagao.

Com a comunicagdo interpessoal, hd uma maior necessidade das trocas
de informacdes entre as diversas areas da organizacdo para resolver problemas
organizacionais e acelerar o progresso. Os modelos de relacionamentos entre as medidas
de desempenho ¢ uma das formas de apresentar uma linguagem comum entre os
diferentes decisores, por exemplo, facilitar o entendimento de um decisor com modelo
mental voltado para as financas com um outro decisor com modelo mental voltado para

a producao.

% Externalizagdo significa a transformagao do conhecimento tacito em explicito (FERRARI & TOLEDO,
2001).
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2.3 Relacionamentos entre as Medidas de Desempenho

Existem na literatura diversas formas de se representar e denominar

(classificar) os relacionamentos entre as medidas de desempenho (ABREU &

MARTINS, 2003). Essas formas podem ser encontradas na denominagdo das relagdes

entre as medidas de desempenho, nos métodos que estabelecem relagdes entre elas € nos

modelos de medi¢ao de desempenho.

O proposito deste item € apresentar como os relacionamentos entre as

medidas de desempenho de um SMD podem ser denominados ou representados em suas

diversas formas. Este item € util na caracterizag@o dos relacionamentos entre as medidas

de desempenho.

denominacao das relagdes entre as medidas de desempenho: causa-e-
efeito; relacao logica; interdependéncia; finalidade; delay; e relagdes
espurias;

métodos que estabelecem relagdes entre as medidas de desempenho:
modelo causal; desdobramento do modelo causal; pais e filhos;
negative branch; diagrama de constru¢do de indicadores de
desempenho estratégicos; diagrama para a construcdo de
relacionamentos entre as medidas de desempenho; mapa cognitivo;
diagrama de causa-e-efeito; diagrama de arvore; e analytic hierarchy
process (AHP); e

relacionamentos entre as medidas de desempenho presentes em
modelos de medi¢do de desempenho: SMART (Strategic,
Measurement, Analysis, and Reporting Technique) também
conhecido como Performance Pyramid; Balanced Scorecard (BSC);
Integrated Dynamic Performance Measurement System (IDPMS);
Integrated  Performance  Measurement  System (IPMS); e

Performance Prism.
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2.3.1 As relacdes entre as medidas de desempenho individuais

Na literatura. a mais discutida na literatura dentre as relagdes entre as
medidas de desempenho de um SMD ¢ a chamada relagdao de causa-e-efeito que &,
segundo Kaplan & Norton (1996a), uma das caracteristicas marcantes do Balanced
Scorecard.

As relagdes de causa-e-efeito podem ser definidas, segundo Norreklit
(2000), quando um evento X precede um evento Y no tempo. A observacao do evento X
necessariamente, ou altamente provavel, implica na observacdo subseqiiente de outro
evento Y, e os dois eventos podem ser observados no tempo e espaco e logicamente

independentes (Figura 2.4).

Relacionamento de Causa e Efeito

e

Fonte: Elaborado pelo autor.

FIGURA 2.4 — Relacionamento de Causa-e-Efeito

No trabalho da mesma autora, ¢ apresentada outra forma de relagdes
entre as medidas de desempenho que podem estar presentes no modelo Balanced
Scorecard, pois, na sua opinido, elas sdo descritas de forma ambigua por Kaplan &
Norton (1996b).

Segundo Norreklit (2000), esses autores justificam a existéncia do
relacionamento entre as medidas de desempenho por conta da casualidade (o mesmo
principio da Figura 2.4) e também justificam a mesma logica com base na avaliagdo
financeira das agdes pelo Activity-Based Costing’ (ABC), que levam a um resultado
financeiro. No primeiro caso, a justificativa do relacionamento ¢ direto e no segundo ¢
algo ndo claramente direto, pois existem medidas de desempenho de diferentes
processos que podem afetar o resultado financeiro de diversas formas e os

relacionamentos entre elas ndo ocorrem somente por casualidade.

70 modelo ABC vé o desempenho como a busca da minimizagdo dos custos dos processos internos de
negdcios que geram valor para os clientes (LEBAS, 1995).



20

Para Norreklit (2000), ha relacionamentos entre as medidas de

desempenho que sdo baseados em relacdes logicas que ndo podem ser verificadas ou

determinadas empiricamente. Por exemplo, quando ¢ feita uma pesquisa para se dizer se
dois mais dois sdo quatro, o teste nao ¢ feito para saber se isso ¢ verdadeiro, mas para
resolver problemas aritméticos.

Na medicao de desempenho, por exemplo, um aumento do market share
com o aumento na lucratividade gerada pela aquisicdo de produtos pelos clientes ¢ o
direcionador para um bom resultado financeiro. Relacionamentos desse tipo sdo feitos
de maneira logica e nao ha probabilidade de ocorrer o contrario na relacao.

Existe também o relacionamento entre as medidas de desempenho

baseado na interdependéncia em que estdo presentes correlagdes positivas e negativas

entre essas medidas de desempenho. Por exemplo, uma empresa cujo setor que atua
investe fortemente em pesquisa e¢ desenvolvimento (P&D) tem por objetivo bons
resultados financeiros investindo em centros para P&D. A empresa usa a medida de
desempenho “velocidade de lancamento de novos produtos” e esta direciona o resultado
para a medida de desempenho financeira (Return of Investiment, também chamado de
ROI, por exemplo).

A interdependéncia entre as medidas de desempenho se constata quando
um fraco desempenho na medida “velocidade de lancamento de novos produtos” gera
uma acao gerencial que limita os investimentos nos centros de pesquisa, mas também a
mesma agao gerencial pode ocasionar um mau resultado financeiro, pois a empresa atua
no setor em que a P&D ¢ fundamental.

NORREKLIT (2000) apresenta também o relacionamento fundamentado
na finalidade com que uma a¢do humana ocorre, baseado na crenga ou desejo de
solucionar um problema (finalidade) na organizagdo. Para isso, o executor aloca
recursos para resolver o problema e associa medidas de desempenho para fazer o
controle da agdo e para verificar se o resultado foi atingido.

Por exemplo, uma empresa que apresenta precos elevados dos produtos
em relacdo aos concorrentes. Um gerente ou decisor pode decidir fornecer um produto
bom ao mercado a um prego baixo para aumentar o market share da empresa, levando a

um resultado financeiro satisfatorio.
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Outras formas de relacionamentos entre as medidas de desempenho sao
encontradas na literatura. As relacdes do tipo delay t€ém o mesmo principio das relagdes
de causa-e-efeito; a diferenca ¢ que o tempo em que podem ocorrer os efeitos de uma
medida de desempenho ¢ diferente em outras medidas de desempenho (DAVIS &

O’'DONNEL, 1997). A Figura 2.5 apresenta um exemplo.

Um aumento do
treinamento da forga de
trabalho gera um aumento
imediato do custo, mas
também ha uma relagdo
delay (atraso) que gera um

e
Trocas
no staff
aumento da moral e
reducdo das trocas de

K staff resultando em
redugéo de custos.
Treinamento \%(

—» Delay

Fonte: Davis & O'Donnel (1997, p.19).

FIGURA 2.5 — Diagrama de influéncia que apresenta as relacdes delay.
Por fim, nos relacionamentos das medidas de desempenho, deve se ater

ao fato de que podem existir relacdes espurias. Duas medidas que se relacionam podem

estar sendo afetadas indiretamente por uma terceira sem tal fato ser levado em
consideracao (BRYMAN, 1989). Isso implica que o relacionamento entre as medidas de
desempenho deve estar constantemente sendo monitorado e corrigido quando necessario
para verificar se as varidveis espurias decorrentes de contingéncias internas e externas
ndo afetam consideravelmente um resultado organizacional (financeiro ou nao-
financeiro).

Por exemplo, uma empresa de alimentos fabrica produtos com alta
velocidade e os entrega sem atraso para os distribuidores. Esse evento ocasionaria um
bom resultado financeiro, porém a empresa ndo percebe pequenas mudangas no
comportamento dos consumidores, que podem ser medidas pelo seu grau de satisfacao,
fazendo com que o produto ndo seja consumido, afetando conseqiientemente o

desempenho financeiro.
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2.3.2 Métodos para a constru¢io de relacionamentos entre as medidas de
desempenho

Atualmente, nas organizacdes ha a necessidade de se mapear as relagdes
entre as medidas de desempenho, com o intuito de resolver questdes como a
identificacao das medidas de desempenho direcionadoras do resultado, e de aumentar a
capacidade preditiva das medidas de desempenho (NEELY, 1999).

Virios métodos podem ser utilizados na constru¢do de relacionamentos
entre essas medidas. Aqueles apresentados neste item sdo baseados em autores com
trabalhos voltados para esta area.

Lebas (1995) apresenta o modelo causal para identificar as causas que
afetam o desempenho da empresa. O método ¢ apresentado em forma de arvore, como
mostrado na Figura 2.6, onde as raizes sdo os principios que formam o desempenho na
empresa, o tronco representa os processos de formagao das dimensdes de desempenho, e

as folhas representam as dimensdes de desempenho em uma organizacao.

satisfagdo do

cliente  entrega

qualidade inovatividade lucro
custo

T processo T

/ fluxos de_

mercad informacao
contexto
multiplas social

qualificagoes
) - relagbesom . .

treinamento manutencgao fornecedores investimentos

Fonte: Lebas (1995, p.28)
FIGURA 2.6 —-Modelo causal

O mesmo autor faz o desdobramento do modelo causal para representar a
hierarquia dos elementos que compdem as medidas de desempenho na organizagdo da
empresa (Figura 2.7). Nessa figura, ¢ mostrado o desdobramento a partir de uma medida

de desempenho que ¢é o retorno de investimento.
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Descrevendo o exemplo da Figura 2.7, o retorno do investimento de uma

organizagdo so € satisfatorio se houver um

rapido giro de estoque, ou seja, uma rapida

venda dos produtos aliada uma alta produtividade (em termos financeiros) dos

equipamentos ¢ também uma alta quantidade (utilizando-se um indicador de

desempenho fisico) de saida dos produtos vendidos.

e e N
Corporagao Retorno do Market Share Crescimento da
Investimento lucratividade
& J & & J
\ 4
4 1\ ( o
Geréncia de Toda Giro de Estoque Output por Output por
a Manufatura equipamento em $ massa
N\ y, N\ N\ y,
v
Geréncia da Ciclo de vida do Produto Lead Time de
Planta produto Acabado Venda
: T AR SIo---o__
| ] S~ - T TTee-el
E v I SRR >

Fonte: Lebas (1995), p.28.

FIGURA 2.7 — Desdobramento no modelo causal

Em sua proposta de um método para projetar um SMD com foco nas

relagdes entre indicadores de desempenho, Flapper et al. (1996) definem que, em geral,

existem dois tipos de relacionamento, que sdao os indicadores de desempenho usados no

contexto de uma mesma fun¢do (relagdes internas), e indicadores de desempenho

definidos para fungdes diferentes (relagdes externas). Os autores apresentam uma

estrutura de relacionamento entre indicadores do tipo “pais” e “filhos” conforme ¢

ilustrado na Figura 2.8.

1

Indicador de Desempenho

Indicador de Desempenho
2a

Fonte: Flapper et al. (1996, p.33).
FIGURA 2.8 — Relacionamentos entre

“pais” e “filhos”.

Indicador de Desempenho
2b

indicadores de desempenho baseado em
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Nota-se, na Figura 2.8, que o indicador de desempenho 1 (pai) pode

relacionar com mais de um indicador de desempenho (2a e 2b). O diagrama “pais” e

“filhos” ¢ util nos relacionamentos verticais entre os indicadores de desempenho.

Um método apresentado por Boyd & Cox III (1997), denominado de

negative branch, que analisa o impacto das decisdes tomadas no desempenho

organizacional, ilustrado na Figura 2.9.

Custos totais de desperdicio
para a planta serdo constantes,
mas o custo alocado para
cada unidade de produto sera
decrescent e.

~

AN

Os custos de desperdicio

ndo sdo dados pela eficiéncia

porque trabalhadores ndo

A gestdo tentara
maximizar output
atual.

sd0 pagos por hora. 5/7 \

maximizar
3 eficiéncia

Gestao tentard

A eficiéncia ¢ medida
por output atual/
output padrio

/N

A eficiéncia ¢ adotada
como medida de
desempenho

A gestdo ¢ recompensada
baseada na maximiz agdo
das medidas de
desempenho

Fonte: Boyd & Cox III. (1997, p. 29 e 30).
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FIGURA 2.9 — Dois cenarios para a medida de desempenho “eficiéncia” a partir

do uso do Negative Branch

O método apresenta os seguintes passos na sua construgao:

1 aapresentacdo dos possiveis efeitos positivos que sdo esperados das

acdes propostas;

2 aapresentacdo dos possiveis efeitos negativos que sdo esperados das

acoes propostas;

3 aconexdo das solugdes propostas com os possiveis efeitos positivos

e negativos dos relacionamentos de causa-e-efeito; e
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4 o uso da légica (se — entdo) para verificar se as conexoes apresentam

coeréncia para os usuarios do método.

Esse método desenvolve-se a partir da criagdo de uma hipdtese que gera
diversos cenarios. Estes dependem das escolhas das conexdes entre os efeitos negativos
e positivos das acdes propostas. Na Figura 2.9, a hipodtese proposta € se a eficiéncia
pode ser adotada como medida de desempenho. Sdo utilizados nesta figura dois cenarios
de uma empresa de processamento de papéis, tendo como ponto de partida a adogdo da
medida de desempenho “eficiéncia”. O primeiro cendrio trabalha com a questdo dos
custos decrescentes, ¢ o segundo, com a questdo dos efeitos negativos quando a
producdo se torna maior que a demanda. Pode-se observar que os dois cenarios
trabalham com relagdes de causa-e-efeito.

Heredia & Natarajan (1997) apresentam um diagrama de construgdo de

indicadores de desempenho estratégicos que mostra as estratégias, objetivos ¢ medidas

de desempenho (Figura 2.10, onde sdo utilizadas as perspectivas do Balanced
Scorecard). O uso do diagrama, segundo os autores, auxilia estudos de simula¢dao que
podem ser conduzidos para validar as escolhas feitas em etapas anteriores dentro do

planejamento de um SMD integrado.

Estratégia Medidas de Desempenho

T légicalA i T logia e A i
ecnoldgica/Aprendizagem Aprendizagem ecnologia e Aprendizagem

e Crescimento
Estratégia Operacional v Medidas de Desempenho
| Processo
> Processos
Internos
Medidas de
Desempenho
L Estratégia Cliente v Cliente
Missdo — o -
Clientes
Estratégia Financeira 3 - ‘. Medidas de
Financeiro % Desempenho

Financeiras

Fonte: Heredia & Natarajan. (1997, p. 64).
FIGURA 2.10 — Diagrama de Indicadores de Desempenho Estratégicos

Uma proposta de método para estabelecer relagdes entre as medidas de
desempenho de uma organizacdo ¢ feita por Nickols (1999). O método ¢ o diagrama

para a construcdo de relacionamentos entre as medidas de desempenho e se baseia em

trés questdes: “Qual ¢ a medida de desempenho-alvo?”; “Como ela ¢ calculada?”’; e
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“Quais sao as medidas de desempenho que sdo variaveis de entrada para a medida de
desempenho-alvo?”.

Respondendo essas trés questdes, inicia-se a constru¢do de um diagrama
de arvore, e o processo de uso das questdes para outra medida de desempenho ¢é repetido
até serem todas mapeadas no diagrama. O diagrama de arvore mostra as relagcdes entre
as medidas de desempenho definidas pelas formulas de cdlculo de uma medida de
desempenho derivada de outras.

O escopo dos diagramas propostos por Nickols (1999) ¢ bem definido
devido ao uso das relagdes existentes nas formulas consideradas. Este modelo pode
encontrar, em SMD, problemas de utilizacdo nas dimensdes de desempenho ndo-
financeiras, pois podem existir medidas de desempenho que ndo utilizam dados
numéricos e também algumas relagdes entre indicadores que ndo sdo necessariamente
matematicas (ABREU & MARTINS, 2003).

Para explicar e ilustrar os proximos quatro métodos (mapa cognitivo,
diagrama de causa e efeito, diagrama de arvore e Analytic Hierarchy Process, também
chamado de AHP), ¢ apresentado um exemplo em Suwignjo et al. (2000) no qual a
quantidade de dinheiro depositado ¢ influenciada pelos fatores deposito inicial, juros e
economias e outros depdsitos.

O primeiro método apresentado ¢ o mapa cognitivo, que identifica os

efeitos dos fatores no desempenho, como mostrado na figura 2.11. Os efeitos poderiam
ser classificados em: direto (o fator que afeta esta relacionado diretamente a um outro
fator); indireto (fatores que afetam um fator que esta relacionado indiretamente ao fator
em questdo); e self-interactive (¢ o efeito do fator nele mesmo). Os sinais positivos ou
negativos indicam efeitos positivos ou negativos de um fator recebido de um outro fator
de desempenho.

A Figura 2.11 mostra que o fator “quantidade de dinheiro no banco” ¢
aumentado a partir da relacdo direta com o fator “juros”, ja os fatores “depdsito inicial”
e “economias e outros depodsitos” se relacionam, tanto direta quanto indiretamente, a
partir do fator “juros” com o fator “quantidade de dinheiro no banco”. Existe também o
efeito self interactive no fator “juros” em que a quantidade de dinheiro recebida no més

decorrente do fator “juros” ird aumentar o mesmo fator no més seguinte.
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Economias e outros
depositos

Depésito
Inicial

Fonte: Suwignjo et al. (2000, p. 233).
FIGURA 2.11 — Mapa Cognitivo.

O diagrama de causa-e-efeito ajuda a identificar a estrutura hierarquica
das medidas de desempenho. Existe um nivel 0, que ¢ afetado por todas as outras
medidas de desempenho, mas ele ndo afeta todas as outras medidas de desempenho e,
conseqiientemente, o proximo nivel afeta o nivel 0, mas ndo as outras medidas de
desempenho. No caso da Figura 2.12, o nivel 0 ¢ o fator “dinheiro guardado no banco”,

que ¢ afetado por todos os outros fatores.

Juros
Quantidade de Dinheiro

> noBanco
Economia e Outr(/v Depdsito Ini(Vv
Depositos

Fonte: Suwignjo et al. (2000, p. 233).
FIGURA 2.12 — Diagrama de Causa-e-Efeito

O diagrama de arvore possui o mesmo principio que o diagrama de

causa-e-efeito, mas ele é mais utilizado no intuito de dar uma visdo mais clara da
estrutura hierarquica das medidas de desempenho. Na Figura 2.13, o fator “quantidade
de dinheiro no banco” é o primeiro nivel hierarquico, enquanto os outros fatores
pertencem ao segundo nivel hierdrquico. Nota—se que o fator “juros” também afeta
indiretamente a “quantidade de dinheiro no banco” por meio dos outros fatores de

desempenho.
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0
Quantidade de Dinheiro no Banco

1.1 1.2 1.3
Depésito Inicial Juros Economias e Outros Depdsitos
1.1,12,1.3

Fonte: Suwignjo et al. (2000, p. 233).
FIGURA 2.13 — Diagrama de Arvore

Por fim, dentre os quatro métodos ilustrados em Suwignjo et al. (2000),

ha o Analytic Hierarchy Process (AHP). O processo de quantificagdo do AHP ¢

baseado, na primeira etapa, na comparacao dos fatores de desempenho, em que cada par
de fatores ¢ comparado e verificado o seu efeito direto ou indireto em outro fator de
desempenho, posteriormente, na segunda etapa, ¢ apurado o quao forte ¢ esse efeito em
termos quantitativos.

Na primeira etapa do processo por meio da questao “Comparando-se os
fatores A e B, qual deles tem o maior efeito no fator C?”, € possivel tracar a intensidade

do efeito entre os fatores de desempenho (Figura 2.14).

Nivel: 0
Fator: Quantidade de dinheiro no banco
Sub —Fatores: Depdsito inicial, Juros e Economia e Outros Depdsitos

Coluna Absoluto Muito Forte Fraco Igual  Fraco Forte Muito Absoluto Coluna

Forte Forte
1.1 1.2 Juros
Deposito \Y
inicial
1.1 \% 1.3 Economias e
Depésito outros depdsitos
inicial
1.2 Juros \ 1.3 Economias e

outros depdsitos

Fonte: Suwignjo et al. (2000, p.235).
FIGURA 2.14 — Questionario de comparacao dos fatores de desempenho

Na Figura 2.14, ¢ feita a comparacao de fatores verificando-se qual ¢ o
maior efeito no fator “quantidade de dinheiro no banco”. Por exemplo, comparando os
fatores “juros” e “deposito inicial”, verifica-se que o segundo fator causa um efeito forte
no fator quantidade de dinheiro no banco.

A segunda etapa do processo de quantificacdo, seguindo o exemplo

mostrado em Suwignjo et al. (2000), ¢ feita a partir da resposta a questdo “Quao forte ¢
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esse efeito?” Com isso sdo estabelecidas relagdes entre os fatores de desempenho em

bases quantitativas (Tabela 2.1).

TABELA 2.1 — Matriz de comparacao dos fatores de desempenho

Quantidade de Deposito Juros Economias e outros Prioridade
Dinheiro no banco inicial depositos
Depésito inicial 1 5 1/5 0,212
Juros 1/5 1 118 0,062
Economias e outros 5 8 1 0,726
depositos

Fonte: Suwignjo et al. (2000, p.235).

A Tabela 2.1 ¢ o resultado das comparagdes feitas a partir da primeira
etapa do processo (exemplo da Figura 2.13). O calculo para a determinagdo da
prioridade dos fatores € feito a partir da soma dos componentes: efeito direto do fator,
efeito self-interaction, efeitos indiretos dos outros fatores no fator e efeito do fator nos
outros fatores. Por exemplo, a prioridade do fator “depdsito” € feito pela soma do seu
efeito direto e pelo seu efeito nos outros fatores. Ja os outros efeitos sdo nulos. No
exemplo utilizado por Suwingjo (2000), foi utilizado um software para a realizacdo do
calculo.

Virias andlises podem ser feitas a partir do método, como, por exemplo,
o fator depdsito inicial tem um efeito cinco vezes mais forte em relacdo ao fator juros.
Outra analise possivel da Tabela 2.1 é que o fator deposito inicial tem o segundo maior
efeito no fator quantidade de dinheiro no banco.

Neste item, foram apresentados diversos métodos que podem ser usados
no diagnostico ou estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho.
Cada método, conforme mostrado no Quadro 2.2, tem suas vantagens e desvantagens na

forma de elas serem aplicadas na organizagao.
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QUADRO 2.2 — Vantagens e desvantagens dos métodos para a construcio de

relacionamentos entre as medidas de desempenho

Método

Vantagens

Desvantagens

Modelo Causal

permite uma viséo encadeada de
como o desempenho pode ser
medido e de como ele pode afetar a
gestdo da empresa.

0 modelo causal & generalista, néo
detalhando a forma como esse modelo
pode ser utilizado. Por exemplo, como
a manutencdo afeta a dimensao
qualidade na empresa?

Desdobramento do Modelo

Causal

permite verificar como as medidas
de desempenho afetam os outros
niveis organizacionais da empresa.

0 método ndo abrange as relagbes
horizontais entre as medidas de
desempenho.

“Pais” e “Filhos”

é eficaz na abrangéncia da relagdes
verticais entre as medidas de
desempenho.

nao abrange relagdes horizontais entre
as medidas de desempenho e também
néo situa a medida de desempenho em
um dado nivel organizacional.

Negative Branch

permite 0 desenvolvimento de
cenarios sobre 0s possiveis efeitos
de uma ou mais medidas de
desempenho.

a aplicagao do método requer uma forte
lideranga e a atividade tem que estar
bem organizada, pois membros da
organizagdo com linguagens diferentes
estaréo participando do processo.

Diagrama de Construgéo de
Indicadores de Desempenho

Estratégicos

auxilia o alinhamento das medidas
de desempenho com os objetivos
estratégicos da organizagao

0 método ndo abrange as medidas de
desempenho que ndo sdo estratégicas
e também ndo diz o que acontecera
com as medidas de desempenho que
ndo fazem mais parte da estratégia.

Diagrama Para a Construgao
de Relacionamentos entre as

Medidas de Desempenho

permite o detalhamento das
medidas de desempenho facilitando
o0 entendimento sobre qual é 0 uso
desta medida.

0 método néo é aplicado para relagdes
entre as medidas de desempenho que
néo sejam matematicas.

Mapa Cognitivo

abrange diversas formas de
relacionamento entre as medidas de
desempenho (vertical, horizontal,
financeira, ndo financeira, entre
outros).

ndo permite identificar a intensidade
das relagbes entre as medidas de
desempenho.

Diagrama de Causa e Efeito

posicionamento dos efeitos das
medidas de desempenho em escala
temporal.

néo abrange relagdes entre medidas de
desempenho que ocorrem  ndo
temporalmente como, por exemplo, as
relagdes logicas

Diagrama de Arvore

permite 0 posicionamento
hierarquico das medidas de
desempenho frente a um dado nivel
organizacional

nao abrange relagdes horizontais entre
as medidas de desempenho

Analytic Hierarchy Process

quantifica 0 quéo forte é a relacdo
entre as medidas de desempenho

0 processo de quantificagdo envolve
etapas que requerem escolhas
subjetivas  dos  participantes  do
processo, e pode distorcer o resultado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os métodos de construcao dos relacionamentos entre as

desempenho devem ser usados de acordo:

medidas de

o com as necessidades organizacionais;

o com a adequagdo do método ao sistema de gestao; e
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o com o tipo de a¢do a ser tomada na organizagao.

2.3.3 Os relacionamentos entre as medidas de desempenho nos modelos de medicao
de desempenho

Diversos modelos de medicdo de desempenho surgiram a partir da
década de 80 do século passado, resultantes das mudancas do paradigma fordista/
taylorista (MARTINS, 1998). No trabalho desse mesmo autor, foram identificadas 26
novas propostas de modelos de medi¢ao de desempenho surgidas nas décadas de 80 e
90 do século passado.

Este item tem o intuito de explorar como os principais (mais citados na
literatura) modelos de medi¢ao de desempenho exploram a questao dos relacionamentos
entre as medidas de desempenho. Os modelos analisados sdo: SMART (Performance
Pyramid); Balanced Scorecard (BSC); Integrated Dynamic Performance Measurement
System (IDPMS); Integrated Performance Measurement System (IPMS); e Performance
Prism.

O Strategic, Measurement, Analysis, and Reporting Technique

(SMART), também conhecido como Performance Pyramid, tem o intuito de levar a

visdo corporativa (objetivos financeiros e de mercado) até os departamentos e os centros
de trabalho, onde estdo os fluxos de trabalho do dia-a-dia. A Figura 2.15 apresenta a
estrutura do modelo de medi¢do de desempenho e também apresenta quais questdes sao
importantes a serem respondidas a partir de cada aspecto do modelo.

Analisando-se a Figura 2.15, verifica-se que o foco ¢ a integracao entre
as atividades operacionais, de forma que elas administrem as medidas de desempenho
operacionais que sustentam a visdo da corporagdo. Os niveis de unidade de negdcios
(mercado e finangas) e de sistemas de operacdo do negocio (satisfacdo do cliente,
flexibilidade e produtividade) intermedeiam a ligagdo entre os departamentos ¢ a alta

administracao (CROSS & LYNCH, 1990).
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Define em que
mercado e como
ela ira
Corporacao

Como se obtém as
prioridades de longo prazo
permitindo o crescimento e
penetraciio no mercado?

Trade-off entre
atendimento ao cliente e
confiabilidade interna.

Como manter o bom
desempenho da empresa
em curto prazo?

Mercado Finangas

Gerenciar efetivamente os
recursos para satisfazer
clientes e objetivos de
flexibilidade..

Definida pela
diferenga entre o
desempenho e
expectativas.

Satisfacao Flexibilidade Produtividade
do Cliente

ao ao T oo
I !

T Qualidade T Confiabilidade Custo de

ae T ao " @ Tt

/ OPERACOES \

Fonte: Adaptado de Cross & Linch (1990).

Tempo de

FIGURA 2.15 — Estrutura do modelo de medi¢cdo de desempenho Performance
Pyramid

Os relacionamentos entre as medidas de desempenho expressos pelos
mesmos autores na Performance Pyramid se dio pela transicao entre duas linguagens.
A linguagem do “dinheiro” (informagdes provenientes de dados financeiros) para a alta
administracdo, que possui a visdo corporativa e que precisa traduzir a linguagem das
“coisas” (informacgdes provenientes de dados ndo-financeiros) da média geréncia. Dados
de desempenho nao-financeiros pertencentes a média geréncia sdo utilizados pela alta
administracao para a sumarizagdo de medidas de desempenho financeiras como taxas e
indices.

O inverso ocorre com a média geréncia, que deve traduzir a linguagem
do “dinheiro” da alta administragdo para a linguagem das “coisas”. Dados de

desempenho financeiros sdo utilizados para a sumariza¢ao de medidas de desempenho
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voltado para produtos especificos, processos, unidades organizacionais, maiores

mercados do produto, entre outros.

O _Balanced Scorecard tem como objetivo prover um conjunto
balanceado de medidas de desempenho dentro de quatros perspectivas (financeira,
clientes, processos internos de negocio e aprendizagem e crescimento). O BSC prové
feedbacks sobre os processos de negocio internos e resultados externos para melhorar
continuamente o desempenho. As quatro perspectivas sugeridas mostram o retrato do
desempenho operacional bem como os direcionadores do desempenho futuro
(KAPLAN & NORTON, 1996a).

Sobre o relacionamento entre as medidas de desempenho, Kaplan &
Norton (1996b) defendem a identificagdo e explicitacdo das relagdes, denominadas de
causa-e-efeito, entre os objetivos e as medigdes das perspectivas do BSC para serem
gerenciadas e validadas. Nota-se, na Figura 2.16, que a perspectiva financeira representa

os resultados da organizagdo, enquanto as demais sdo direcionadoras do resultado.

(+)
— TT=>Retorno sobre o

Receitas capital empregado
Financeiro Despesas 7\
operacionais
B O]
. *)
Clientes o
Satisfagao )
dos clientes \
Processos Internos Retrabalho
de Negdcio *) v%
()
Aé)rendizado e
rescimento Moral dos Sugestoes dos
empregados / empregados
—

Fonte: Kaplan & Norton (1996¢, p.83).
FIGURA 2.16 — Mapa estratégico no Balanced Scorecard

Para esse mapa estratégico, como visto na Figura 2.16, “estratégia ¢ um
conjunto de hipoteses sobre causa-e-efeito ... a cadeia de causa-e-efeito deve permear
todas as quatro perspectivas” (KAPLAN & NORTON, 1996a, p.65).

O Integrated Dynamic Performance Measurement System (IDPMS) foi

baseado na idéia de que a medicao de desempenho deve ser flexivel, relevante para cada

nivel gerencial e capaz de mudar quando as necessidades organizacionais mudam. Os
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SMD antigos focam muito o controle ¢ o monitoramento, ¢ pouco destaque dao as
atividades de melhoria. Ha, também, a falta de uma associacdo entre melhoria ¢
medi¢do de desempenho. Para superar essas deficiéncias e também acompanhar os
surgimento de novas ferramentas de gestdo (7Total Quality Management, JIT, entre
outros), o IDPMS foi desenvolvido (GHALAYINI et al., 1997).

O IDPMS ¢ um modelo baseado nos seguintes fatores: a) integracdo das
equipes de melhoria; b) gestdo e medi¢cdo de desempenho no chio de fabrica; c)
integracdo das areas gerais de sucesso com medi¢do e indicadores de desempenho
associados; e d) integracdo da medicao de desempenho financeira com a medi¢dao de

desempenho operacional. Um exemplo do IDPMS esta na Figura 2.17.

Entrega

Quantidade de
Reclamagdes
na Entrega

1 vez por
més

Precisdo na
entrega

4 100%
Semanas

Numero de Lead Time
dias de atraso

na entrega

Nao
Aplicavel

% de entrega
no prazo

Medida de
Desempenho

Metas

Indicadores de
Desempenho

Confiabilidade
da Maquina

Absenteismo
dos
trabalhadores

Qualidade

Tempo de
Ciclo da
Manufatura

Tecnologia
de Processo

Educagdo e
Treinamento
dos

Trabalhadores

Metas
trabalhador
Fonte: Ghalayini et al. (1997, p.219).
FIGURA 2.17 — Analisando o desempenho entrega no IDPMS
O IDPMS, segundo Ghalayini et al. (1997), possui uma estrutura que

integra as areas de sucesso, as medidas de desempenho e suas metas, e os indicadores de
desempenho® e suas metas. A Figura 2.17 mostra os quatro niveis de integragio dos
aspectos ligados a medi¢do de desempenho para o fator desempenho da entrega.

O Integrated Performance Measurement System (IPMS) € visto como 0

meio para desdobrar (traduzir em objetivos) a visdo e as estratégias da organizagdo e

¥ Para os autores, os indicadores de desempenho e suas metas estio voltados para o chdo-de-fabrica e
representam o desdobramento das medidas de desempenho e suas metas como pode ser visto na Figura
2.16. Nesta dissertagdo, medigdo de desempenho e indicadores de desempenho sdo considerados
sindnimos.
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também permite controlar se os objetivos foram atingidos ou nao. Nesse sentido, o
SMD integra os esforcos na organizacdo. A integragdo se da entre a unidade
operacional, a supervisdo, a média geréncia, um sistema que atua visando a melhoria da
organizagdo por meio do benchmarking e alta administracdo (BITITCI et al., 1997).

No IPMS, o SMD esta estruturado a partir dos critérios de integragdao do
sistema e das diretrizes. A integracdo do sistema se dé a partir de subsistemas voltados
para cada nivel organizacional. Os subsistemas, segundo Bititci et al. (1997), foram
idealizados a partir de um estudo de um grupo de pesquisa da Universidade de
Strathclyde e abrangem quatro niveis organizacionais (corporacao, unidade de negdcio,
processos de negdcio e atividade).

Cada subsistema ¢ formado por elementos que se relacionam na seguinte
ordem: (a) stakeholders; (b) medidas de controle; (¢) posi¢cdo no ambiente (se relaciona
com o ambiente externo); (d) objetivos de melhoria; e (¢) medidas de desempenho
internas. O item (e) de um subsistema se relaciona com o item (a) de outro subsistema,
ambos condicionados pelas diretrizes dos objetivos de negocio e politicas
organizacionais (Figura 2.18).

O relacionamento entre as medidas de desempenho ocorre por meio das
interacdes entre os subsistemas. Os dados de desempenho obtidos por um subsistema
sdo utilizados por outros subsistemas. Por exemplo, na Figura 2.18, o subsistema do
nivel de unidade de negocios utiliza as metas de desempenho ou os dados histéricos de
desempenho do subsistema do nivel corporativo para estabelecer suas metas, enquanto o
subsistema nivel corporativo utiliza os dados de desempenho do subsistema do nivel
unidade de negocios para verificar se as metas estabelecidas pelas medidas de

desempenho internas estdo sendo atingidas.
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Fonte Adaptado de Bititci et al. (1997).
FIGURA 2.18 — Integracao do Sistema de Medicao de Desempenho no IPMS

Por fim, o Performance Prism é considerado um modelo de medig¢ao de

desempenho abrangente orientado para os stakeholders, que encoraja os executivos a
considerar que todos os stakeholders de uma organizagdo tém desejos e necessidades a
serem atingidas, como também a associar a eles estratégias, processos e capacidades.

As escolhas das medidas de desempenho sdo feitas a partir do
desenvolvimento das estratégias advindas das demandas do stakeholders. Elas sao
estabelecidas para cada faceta do modelo ou ,também, para as chamadas facetas do
prisma (satisfagdo dos stakeholders, contribuicdo dos stakeholders, estratégias,
capacidades e processos) e associadas a um elemento-chave destes. Um exemplo de
medidas de desempenho ¢ apresentado no Quadro 2.3 em uma organiza¢do nao-
governamental voltada para o atendimento de jovens ingressantes no mercado de
trabalho.

Os relacionamentos entre as medidas de desempenho ocorrem por meio
da defini¢do dos stakeholders. Essa definicao pode ser feita pelo mapa de sucesso que €
construido por meio de diversas sessoes de brainstorming nas quais foram definidas e

discutidas questdes criticas para cada faceta do prisma.
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QUADRO 2.3 — Exemplo de medidas de desempenho para cada faceta do prisma

Facetas do Satisfagdo | Estratégias | Processos | Capacidades | Contribuigdo
Prisma dos dos
Stakeholders Stakeholders
Elementos- Jovens Grupos de Eventos Pessoas Fundadores
Chave Trabalhadores Melhoria organizados
Medidas de | Satisfagdo  dos | NUumero de | Nimero  de | “Investimento em | Nivel e % de
Desempenho jovens novos produtos | participantes Pessoas” para | fluxo de caixa
trabalhadores + | e servicos | por evento cada nivel para cada tipo de
survey de | oferecidos rendimento
tendéncias  das
necessidades

Fonte: Neely et al. (2001, p.11).

Definindo-se quais stakeholders podem contribuir e quais aqueles que
tém que ser prioritariamente atendidos em suas demandas, ¢ possivel estabelecer e
verificar o encadeamento das medidas de desempenho para todas as cinco facetas do
prisma. Por exemplo, no Quadro 2.3, analisando-se a faceta “processos”, verifica-se
que, com o aumento do nimero de participantes por eventos voltados para os jovens
trabalhadores haverd um impacto positivo na medida “satisfacdo dos jovens
trabalhadores” e no nivel de fluxo de caixa dos fundadores. Essa logica pode ser
estendida para as facetas “estratégia” e “capacidade”.

Dos principais modelos de medicdo de desempenho apresentados,
existem certas caracteristicas que sdo Unicas para os modelos no que tange aos
relacionamentos entre as medidas de desempenho, como mostrado no Quadro 2.4.
Também nesse quadro sdo apresentadas criticas aos modelos mostrando-se a auséncia
de algumas caracteristicas presentes nos relacionamentos entre as medidas de

desempenho.
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QUADRO 2.4 — Caracteristicas e criticas dos relacionamentos entre as medidas de

desempenho nos modelos de medi¢do de desempenho

Modelos de Caracteristicas dos Criticas ao Modelo no que tange o
Medigao de Relacionamentos entre as Relacionamento entre as Medidas de
Desempenho Medidas de Desempenho Desempenho
Performance Abrange o relacionamento entre as | O modelo n&o explica de modo detalhado como é
, medidas de desempenho financeiras e | feita a transigcdo entre as linguagens do “dinheiro”

Pyramid ndo-financeiras,  especialmente  na | com a linguagem das “coisas”.

transicao entre elas.
Balanced Integra os relacionamentos entre as | Ndo levam em consideragdo outras formas de
medidas de desempenho financeiras e | relacionamento como relagdes logicas e
Scorecard ndo-financeiras por meio de relagdes de | interdependéncias.
causa e efeito.

IDPMS Apresenta, de forma detalhada, as | Embora o modelo de SMD abranja um
relagbes entre as medidas de | componente dindmico na empresa que é a
desempenho da alta administrago até o | melhoria, é dificil de ser aplicado em ambientes
chéo de fabrica din@micos nos quais 0 modelo de negécios da

empresa é regularmente questionado.

IPMS Apresenta uma visdo abrangente de | Ndo explica como é feita a interagdo entre as
como as medidas de desempenho se | medidas de desempenho entre os subsistemas e
interagem em  diferentes  niveis | também que tipo de relacionamentos entre as
organizacionais por meio do conceito de | medidas de desempenho podem ser abrangidos
subsistemas nesse modelo

Performance Os relacionamentos entre as medidas de | O modelo n&o apresenta um procedimento de

Prism desempenho sdo estabelecidos a partir | como sdo estabelecidos os relacionamentos

das demandas dos stakeholders.

entre as medidas de desempenho. S&o somente
abertas possibilidades para a definigdo dos
relacionamentos entre as medidas de
desempenho, como o uso de sessdes de
brainstorming  para a  construgdo  dos
relacionamentos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre as criticas gerais apresentadas no Quadro 2.4, destaca-se que

alguns modelos, como o Balanced Scorecard e o IDPMS, apresentam de forma mais

detalhada como os relacionamentos estdo estruturados, enquanto em outros modelos

isso ¢ feito de forma obscura, sendo necessario langar hipoteses de construgdo de

relacionamentos entre as medidas de desempenho ou ter outras ferramentas de apoio

(por exemplo, o mapa de sucesso no Performance Prism).

2.4 Uso da Tecnologia de Informacio para Construir Relacionamentos entre as

Medidas de Desempenho

Dois aspectos sao importantes para os SMD vistos como solucionadores

de problemas organizacionais. O primeiro aspecto ¢ a questdo da busca, que seria
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desenvolver um design do SMD capaz de capturar caracteristicas relevantes das
pessoas, equipes, redes, cadeia de suprimentos e organizagdes com base em parametros
predefinidos (VAKKURI & MEKLIN, 2003).

O segundo aspecto ¢ que, mesmo tendo uma busca -eficaz,
necessariamente ndo ¢ resolvido o problema de como converter a informacao de
maneira mais inteligivel para a tomada de decisdo. Esta envolve diversos fatores que
podem tornar ambigua a decisdo racional do uso ou ndo uso daquela informacao
encontrada na busca (VAKKURI & MEKLIN, 2003).

Na medi¢ao de desempenho, segundo Kueng et al.(2001), as ferramentas
de TI podem ajudar de forma substancial as atividades de um SMD, tanto na questao de
busca, como na conversdo da informagdo em uma maneira acessivel para a tomada de
decisdo. Vale observar que a TI é um dos apoios e influéncias para o processo de gestao
do desempenho na estruturagdo do SMD, segundo Bititci et al. (1997), como mostrado
na Figura 2.3.

Ela pode auxiliar um SMD na automatizagdo da atividade de obtencao de
informagdes, o que Kueng et al. (2001) definem como o processo de obtencdo de dados
relevantes de desempenho provenientes de diferentes recursos, permitindo rapidamente
comparar os valores atuais com os dados historicos e as metas e comunicar os resultados
para os atores organizacionais incumbidos da tomada de decisdo.

Segundo esse mesmo autor, existem quatro componentes em um SMD
que podem formar um sistema de TI: (i) procedimentos suportados pela TI; (ii) dados;
(i11) software; e (iv) hardware. O quinto componente, que, embora nao forme um
sistema de TI, ¢ complementar a este sistema, seriam as pessoas. O Quadro 2.5 mostra

as principais atividades de cada um dos cinco componentes.
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QUADRO 2.5 — Componentes do Sistema de Medicao de Desempenho

Pessoas Procedimentos Dados Software Hardware
- dono do processo; | - regras e - dados relevantes - software para - computadores
- contadores para procedimentos para | de desempenho; extracéo, pessoais ou outras
medidas individuais; | definicdo dos - relevancia dos transformacéo e unidades de
- pessoas que indicadores de indicadores de carregamento dos visualizagéo;
atuam e mantém o desempenho; desempenho; dados; - servidores;
SMD; -regras para a - informagdes - software para - infra-estrutura de
- fornecedores de gestdo dos dados e | obtidas de célculos | gestdo da base comunicagao; e
dados; e informagdes; que geram dados ou data - sistema de
- usuarios internos e | - regras para a resultados; warehouse; estocagem dos
externos do SMD; comunicagao dos - gestao dos - software para a dados e
- stakeholders do dados e metadados® que analise dos dados; e | informagdes.
SMD internos e informagcoes; e descrevem 0s - soffware de
externos. -regras para o uso | indicadores de visualizagéo e

dos resultados do
SMD.

desempenho.

comunicagao.

Fonte: Kueng et al. (2001, p.8).

Eccles (1991) considera que a TI possui um importante papel nas cinco

atividades fundamentais de auxilio a medi¢do de desempenho, na qual a gestdo deve

articular uma gramatica comum e definir um especial “vocabulario” para o modelo de

negocios da companhia. O autor considera a medi¢do de desempenho como uma

possibilidade de ser essa gramatica. A Figura 2.19 mostra as cinco atividades da

medicao de desempenho.

geréncia quer.

de diferentes
dimensdes.

Fonte: Adaptado de Eccles (1991).

4 Buscar
recursos do
ambiente

externo.

1 Desenvolver uma 2 Determinar 3  Alinharo
nova arquitetura de a tecnologia || novo sistema
informagao de informacgéo aos incentivos
coordenando da empresa.
as escolhas
de software e
hardware.
Definir que Definir como gerar os
dados a dados de desempenho

Consultores
e vendedores
de TI.

5 Desenharo
processo que
suporte todas as
atividades da

companhia.

FIGURA 2.19 - Cinco atividades fundamentais da medi¢ao de desempenho.

Verifica-se na Figura 2.19 que a TI possui um importante papel nas

atividades, principalmente nas atividades 2 e 4, nas quais ela possui um papel de

interagdo com a medi¢do de desempenho tanto na defini¢do da tecnologia de informagao

? Ver item 3.1.3 para uma explicagio do significado de metadados.
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apropriada quanto na obten¢do de informag¢des do ambiente externo (clientes,
concorrentes, entre outros).
Contudo, na realidade, a TI ainda ¢ pouco considerada no auxilio a SMD
destacado por Kueng et al. (2001, p.5):
De forma geral, os varios modelos de medi¢do de desempenho sugeridos na
ultima década enfatizam muito as dimensdes e as medidas de desempenho
(indicadores de desempenho) que devem ser considerados. Em contraste, as
questdes e os aspectos relacionados a implementagdo que tratam da
Tecnologia de Informagdo como suporte a medi¢do de desempenho
(processos de coleta de dados eficientes, armazenamento e gestdao dos dados

sobre desempenho, e a disseminacdo dos resultados sobre desempenho)
foram negligenciados em alto grau.

A dificuldade de utilizar os dados historicos sobre desempenho na
obtengdo de informagdes reside nos embaracos em manipular, de forma rapida e
amigavel, uma grande quantidade de dados. Vale ressaltar que uma caracteristica dos
novos SMD ¢ trabalhar com uma quantidade maior de medidas de desempenho
financeiras e ndo-financeiras coletadas com maior freqiiéncia. Entretanto, o
investimento feito na ultima década pela maioria das organiza¢des em sistemas de
informagdo pode ser aproveitado com a utilizagdo de aplicagdes de data warehouse,
OLAP e data mining para a construcao de modelos de relacionamentos a partir de dados
historicos de desempenho.

Dentro do panorama apresentado neste item, este trabalho propde um
método para o estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho
procurando atender a dois aspectos: o aumento da complexidade na analise do
desempenho; e o uso da TI no suporte ao SMD desenvolvendo uma forma de aplicagdo

das ferramentas da TI por meio do data mining.

2.5 Consideracdes e Sintese do Capitulo

Nas ultimas décadas, o ambiente industrial passou por diversas mudancgas
tanto interna como externamente. As empresas buscaram novas formas de competi¢do a
fim de aumentarem sua competividade superando o modelo tradicional centrado no
fordismo e taylorismo. Houve uma mudanca no ambiente interno, na qual a

coordenacdo da informacdo ganha importincia, ¢ uma maior proximidade com os
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stakeholders (principalmente com fornecedores e clientes) ¢ verificada com o a advento
de novas filosofias de gestao (TQM, JIT, entre outros).

Todas essas mudangas geraram um impacto no sistema de gestdo da
empresa e, conseqiientemente, nos SMD. Houve neste o surgimento de novas
caracteristicas como a integracdo entre medidas de desempenho financeiras e nao-
financeiras, a busca do suporte do SMD para a melhoria e ndo somente para controle e
monitoramento, € a integracdo com outros sistemas de gestdo. Além disso, com os
avancos da TI, ¢ possivel atualmente gerar informagdes sobre desempenho em tempo
real para os tomadores de decisdo.

Um aspecto que ganha énfase no SMD, dada a questdo das multiplas
dimensdes na avaliagdo do desempenho, sdo os relacionamentos entre as medidas de
desempenho, os quais o estabelecimento do relacionamento entre as medidas de
desempenho auxiliam no didlogo entre os membros da organizagdo, com possiveis
modelos mentais diferentes.

Neste capitulo, foram apresentadas trés formas de abordar a questdo
desses relacionamentos: por meio de denominagdes das relagdes entre as medidas de
desempenho; de métodos que estabelecem relagdes entre essas medidas de desempenho;
e de relacionamentos entre as medidas de desempenho presentes em modelos de
medi¢do de desempenho.

Verificou-se que, na denominagdo entre as relagcdes entre as medidas de
desempenho, as predominantes na literatura sdo as relagdes de causa-e-efeito; as outras
relagdes sao pouco abordadas dada a forte influéncia do Balanced Scorecard.

Ja os métodos que estabelecem essas relagdes, embora existam certa
variedade deles, estdo centrados em trés aspectos:

1) o efeito dos relacionamentos entre as medidas de desempenho no

sistema de gestao na empresa;

2) as relacdes entre as medidas de desempenho em niveis

organizacionais diferentes; e

3) busca do estabelecimento de relagdes entre as medidas de

desempenho baseada em relagdes matematicas.

Quanto aos modelos de medi¢gdo de desempenho, a questdo dos

relacionamentos entre as medidas de desempenho ¢ mais aprofundada em alguns deles
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(BSC e IDPMS) e pouco nos outros. No geral, os modelos abordam relacionamentos
entre as medidas de desempenho de niveis organizacionais diferentes, principalmente
abordando a questdo da relagdo entre medidas de desempenho financeiras e ndo-
financeiras. E pouco considerada a questdo dos relacionamentos horizontais entre as
medidas de desempenho de um dado nivel organizacional.

Por fim, destaca-se o aspecto do uso da TI no estabelecimento de
relacionamentos entre as medidas de desempenho em termo de uso das abordagens,
métodos e ferramentas na analise e disseminagdo das informagdes para a organizacao.
Ela pode auxiliar o estabelecimento desses relacionamentos com o uso de abordagens

modernas como o data warehouse, OLAP e data mining. Isto sera visto no Capitulo 3.
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3. ARELACAO ENTRE DATA MINING E MEDICAO DE DESEMPENHO

A tecnologia de informag¢do pode auxiliar no estabelecimento de
relacionamentos entre as medidas de desempenho em um sistema de medicdo de
desempenho. O auxilio pode vir na coleta de dados historicos de desempenho a partir de
um data warehouse € na analise desses dados, como, drill down, utilizando técnicas e

ferramentas analiticas eficazes como a abordagem data mining.

O proposito do capitulo ¢ mostrar como o data mining pode ser utilizado
no estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho de uma SMD.

Para tanto, é apresentado primeiramente o contexto em que o data mining
atua na geracdo de conhecimento nas empresas. Destacam-se o papel do sistema de
informagdo nas empresas € o uso da tecnologia de informagdo no apoio a tomada de
decisdo. Também ¢é mostrada a importancia do data warehouse e do OLAP no uso do
data mining

Tendo apresentado o contexto, busca-se detalhar a abordagem data
mining. E mostrada uma visdo geral da abordagem, opera¢des analiticas, técnicas
utilizadas e possiveis ferramentas que podem ser aplicadas em organizagdes.

Por fim, é discutida a relacdo entre data mining ¢ medigdo de
desempenho indicando-se as suas possiveis aplicagdes, principalmente no
estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho. Consideragdes

sobre o capitulo sdo apresentadas.

3.1 Contextualizacdo do Data Mining em um Ambiente Organizacional

Segundo Costa et al. (2000), a busca do conhecimento sempre foi uma
das maiores atividades exercidas pelo homem. Nas ultimas décadas, o mundo dos
negocios armazenou uma grande quantidade de dados. Hoje, as empresas reagem mais
rapidamente as mudangas no mercado precisando comparar e melhorar o seu
desempenho continuamente para incorporar a melhor pratica. Por exemplo, uma pratica
interessante seria a ferramenta de apoio denominada Data Envelopment Analysis
(DEA), que relaciona um conjunto de dados contendo multiplas entradas e saidas. O
conjunto de dados possui diversos Decision Making Unit (DMU) que relaciona somente

um input com um output. O DEA se propde, por meio de modelagem matematica, a
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detectar a DMU mais eficiente ¢ também a usar esta DMU como comparagao
(benchmarking) para as outras DMU’s (COOPER et al., 2004).

Por exemplo, um DMU que relaciona investimento em P&D/
faturamento com ROI para cada empresa no setor de farmacéuticas. Busca-se nesse
setor encontrar a DMU O6tima para usa-la como meta de desempenho para outras
empresas (COOPER et al., 2004).

Nesse contexto, surgiu nas ultimas décadas o data mining como uma dos
novos campos da Ciéncia da Computagdo. Com a geracdo de um volume cada vez
maior de dados, ¢ essencial tentar aproveitar o maximo possivel o investimento em TI.
Uma forma de utilizar esses repositorios de dados ¢ tentar descobrir se ha informagdes
uteis escondidas neles. Um banco de dados de transagdes comerciais pode, por exemplo,
conter diversos registros indicando os produtos que sdo comprados em conjunto.
Quando isso ¢ descoberto, podem-se estabelecer estratégias para otimizar os resultados
financeiros da empresa. Essa j4 ¢ uma vantagem suficientemente importante para
justificar todo o processo. Contudo, embora essa idéia basica seja facilmente
compreensivel, ha sempre uma duvida sobre como um sistema é capaz de obter esse
tipo de relacdo (NAVEGA, 2002).

Inicialmente, para o entendimento do contexto do data mining, ¢
importante a compreensdo do sistema de informacdo nas organizagdes destacando-se a
sua importancia atual e suas principais caracteristicas. Dentre dessas caracteristicas
destaca-se a TI como uma ferramenta que vem ganhando importancia com as mudancgas
no ambiente industrial (LAUDON & LAUDON, 2002).

Um dos tipos de sistema de informagdo que vém ganhando importancia
com os avancos da TI € o sistema de apoio a decisdo (SAD) que € util para o processo
decisorio nas organizacdes. Destaca-se o surgimento de novas abordagens de TI dentro
do SAD como o On Line Analytical Processing (OLAP), o data warehouse ¢ o data

mining.

3.1.1 Sistema de informacio e tecnologia de informacao

O ambiente industrial passou por diversas mudangas nas ultimas décadas.

Elas afetaram o ambiente interno das organizagdes, com destaque, nesta dissertacao,
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para os sistemas de informacdo. Segundo Laudon & Laudon (2002), os principais
fatores que afetaram os sistemas de informacao nas empresas foram:

e a emergéncia e o fortalecimento da economia global: As firmas
atualmente t€ém que competir em mercados globalizados e ter um
sistema de distribuicdo, controle e gestdo coordenado globalmente
entre as firmas;

e a transformacgdo socioeconomica industrial: Houve um crescimento
da importancia do conhecimento e dos servigos nas empresas
tornando a base do surgimento de novos servigos e produtos;

e a transformacgao dos negocios das empresas: Houve mudanga de um
sistema de produ¢do em massa para um sistema descentralizado,
menos hierarquizado, com arranjo flexivel, orientado para o cliente a
fim de obter coordenagdo junto com os empregados e formagdo de
grupos de trabalho; e

e a emergéncia das empresas digitais'”: Vem ocorrendo desde meados
da década de 90 do século passado com o intensivo uso da TI nos
negocios da empresa.

Um sistema de informag¢do pode ser definido de varias formas em uma
organizagdo. Laudon & Laudon (2002) o definem como uma interligacdo de
componentes que trabalham juntos para coletar, processar, estocar, disseminar
informagdes para suporte a tomada de decisdo, & coordenagdo, ao controle, andlise e a
visualizacdo. Um sistema de informag¢do baseado em computadores ¢ definido, segundo
Laudon & Laudon (2002), como o uso confiavel de hardware e software para processar
e disseminar informagdes em uma organizagao.

Um sistema de informagdo pode ajudar o staff de uma organizagdo a
visualizar problemas complexos, analisar problemas e criar novos produtos. Ele produz
as informacdes que as organizagdes precisam para tomar decisdes, controlar operagoes,
analisar problemas e criar novos produtos e servigos. A Figura 3.1 mostra as suas

funcdes na visdo de Laudon & Laudon (2002).

' Uma empresa digital pode ser definida como uma organizagdo em que todos os processos de negdcios e
os relacionamentos com clientes, fornecedores, empregados sdo realizados digitalmente, sem nenhum
contato pessoal (LAUDON & LAUDON, 2002).
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De acordo com essa figura, a entrada captura os dados coletados do

ambiente interno e/ou externo da empresa para o processo do sistema de informagado. O

processamento realiza a conversdo, manipulagdo e andlise dos dados para torna-los

mais compreensiveis para os usudrios. A saida distribui a informagao processada para os

usudrios que a utilizam nas atividades organizacionais.

Fornecedores AMEBIENTE Clientes
» A
4 . ~ »
Organizacio
Sistema de Informacio
Processar
Entrada Classificar Saida
Arranjar
Calcular
A A >,
v v Y
Agéncias Reguladoras Stockholders Concorrentes

Fonte: Laudon & Laudon (2002, p.9).

FIGURA 3.1 — Funcodes de um sistema de informacao

Os sistemas de informagdo sdo um conjunto de normas e procedimentos

que visam captar informag¢des na organizagdo, apresentando a cada nivel (operacional,

tatico e estratégico), o que lhe cabe e tendo como por um dos objetivos subsidiar a

tomada de decisdes (OLIVEIRA, 1993). Segundo Prates (1994), os sistemas de

informagdo sdo formados pela combinagdo estruturada de varios elementos, a saber:

e a informacdo, 0s recursos

humanos (pessoas que coletam,

armazenam, recuperam, processam, disseminam e utilizam as

informacodes);

e as tecnologias de informagdo (o hardware e o software usados no

suporte aos sistemas de informacao); e

e as praticas de trabalho (métodos utilizados pelas pessoas no

desempenho de suas atividades), organizadas de tal modo que

permitam o melhor atendimento dos objetivos da organizagao.

Um sistema de informacao ¢ multidimensional. Ele deve ser entendido

pelos aspectos organizacionais, de gestdo e tecnoldgicos (LAUDON & LAUDON,

2002).
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O planejamento e o desenvolvimento do sistema de informagdo de uma

organizagdo, segundo Moresi (2000), devem resultar de uma andlise que proporcione

obter uma estimativa prévia sobre as seguintes dimensoes:

estratégica: em que se analisa o impacto do sistema em relacdo ao
ambiente externo da organizacdo, incluindo-se aspectos relacionados
a competitividade, posicionamento no ambiente, visdo do cliente,
diferencial de mercado, entre outros;

organizacional: onde s3o analisados aspectos relativos as
necessidades de informacdo da organizagdo para a sua boa
estruturacdo, coordenagdo operacional e atendimento as demandas
externas;

econdmica: em que se incluem os aspectos relacionados com a sua
importancia econdmica com especial atencdo a reducdo de custos,
melhorias de produtividade e eficiéncia, ganhos financeiros e outros
aspectos que possam ser mensuraveis; e

capacitacdo da organizacdo: refere-se ao cuidado quanto a
capacitagdo em face do conjunto de tecnologias disponiveis, de forma
que a organizacdo esteja preparada para acompanhar as

possibilidades de utilizagdo e acomodar a evolugdo tecnoldgica.

O sistema de informag¢do em sua estrutura interna contém diversos

sistemas que tém fung¢des diferentes em uma organizacdo. Na Figura 3.2 ¢ apresentado

um portfolio dos quatro sistemas.

. ~ 11 . ~ : L.
As aplicagdes ~ dos quatro sistemas estdo relacionadas com as estratégias

dos negodcios na organizagao.A Figura 3.2 procura mostrar que os quatro sistemas estao

inter-relacionados. A proposta do portfolio ¢ analisar as aplicagdes atuais e as potenciais

nos quatro sistemas e verificar o impacto dessas aplica¢des nos negocios atuais e futuros

(WARD & PEPPARD, 2002).

' Aplicagdes referem-se ao uso da tecnologia de informagio nas atividades e/ou processos de negocios
(Ward & Peppard, 2002)
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Estratégia Alto Potencial

Aplicagbes que podem
criar oportunidades na
obtengdo de uma futura
vantagem competitiva

Aplicagdes que séo
criticas na sustentagéo
da estratégia de negdcios

Aplicagdes que dao
sustentacdo aos processos
de negdcios existentes
ajudando a evitar qualquer
desvantagem

Aplicagdes que
melhoram a eficiéncia
e eficacia na gestao
dos negécios

Operacional Importante Suporte

FIGURA 3.2 — Integracio do sistema de informacio com a estratégia de negdcio
Fonte: Adaptado de Ward & Peppard, 2002.

Segundo Laudon & Laudon (2002), a tecnologia utilizada no uso do
sistema de informagdo ¢ composto por hardware, software, banco de dados,
comunicagdo ¢ redes que realizam a integragdo dos computadores. Todos esses
componentes podem ser chamados de infra-estrutura para a tecnologia de informacao.

Para os mesmos autores, a TI ¢ definida como o conjunto de tecnologias
citadas no paragrafo anterior com o objetivo de fornecer um portfolio de recursos na
transformagao de dados em informacgdes relevantes para a organizagao.

Nas organizagdes, o uso da TI promove a coordenagao
interdepartamental, cristalizada pela relagdo entre cliente e fornecedor interno, na qual
as diversas etapas do processo produtivo precisam estar integradas de modo a estimular
a cooperacdo interna, aumentar a capacidade de resposta a imprevistos e dar
flexibilidade as operacdes da empresa (VALLE, 1996).

Para esse mesmo autor, para que a incorporagdo dos desenvolvimentos da
TI seja bem-sucedida, € necessario que haja reestruturacdo (ou redefinicdo) das formas
de organizagdo dos sistemas produtivos ¢ do modo de gerencid-los. Se antes a
competicao estava baseada em custos e quantidades, com empresas extremamente
hierarquizadas, com sistemas administrativos rigidos, varios niveis de supervisdo e
comunicagdo horizontal incipiente: hoje o formato organizacional precisa ser
modificado para tornar-se compativel com o novo ambiente competitivo, no qual as
empresas lideres em seus segmentos de mercado sdo aquelas que tém por estratégia

concorrencial a qualidade e a diferenciacdo dos seus produtos e servigos. Além disso,
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existem outras oportunidades a serem exploradas pelas empresas a partir da adogao

desse tipo de tecnologia. Sao elas:

reducdo dos niveis hierarquicos devido ao aumento das informacgdes
disponiveis ao nivel operacional, ndo havendo necessidade de a
decisdo ser tomada em nivel gerencial;

crescente delegacdo de responsabilidades valorizando o uso de
equipes de trabalho ad hoc e também formag¢do de equipes
multifuncionais com real poder de decisdo na organizacao; e
descentralizagdo dos processos decisorios e de controle diante do

crescente uso da comunicagao de colaboradores a distancia;

Para Moresi (2000), a convergéncia das tecnologias de informag¢ao e dos

sistemas de informagdo tem afetado o processo de trabalho nas organizagdes. Antes de

implantar qualquer sistema ¢ importante analisar a situagdo da empresa para que se

possam determinar satisfatoriamente os requisitos do projeto, ou seja, compatibilizar o

sistema com o modelo de negodcios da empresa. Existem diversos desafios nos quais os

sistemas de informacao e conseqiientemente a TI podem ser explorados:

problemas bem definidos, bem estruturados e com objetivos claros;
problemas bem estruturados, com objetivos claros e incertezas
quanto as necessidades dos usuarios;

problemas que ndo estdo estruturados e cujos objetivos ndo sdo
claros;

grande interacdo do usuario com o sistema e/ou a aceitagdo do
usudrio ¢ importante; e

questdes complexas, em que existem diversas varidveis inter-
relacionadas, e necessidade de uma abordagem contingencial para o

desenvolvimento de sistemas de informagao.

Houve uma evolu¢gdo muito grande nas ultimas décadas na area de

informdtica e nas tecnologias da informa¢do. Todavia, essa evolucdo permitiu um

grande avango apenas no nivel operacional da empresa. Porém, especificamente para os

seus niveis taticos e estratégicos, somente agora nos ultimos anos ¢ que a TI comegou a

trazer beneficios, disponibilizando ferramentas computacionais adequadas de apoio ao

gerenciamento dos negocios. Surgiram, assim, os sistemas de apoio a decisdo, bem
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como ferramentas que apoiariam essa categoria de sistema de informacao, a exemplo de

data warehouses, data mining e diversas ferramentas e técnicas para andlise de dados

(FREITAS JUNIOR et al., 2000).

3.1.2 Sistemas de apoio a decisao

Dado o atual ambiente industrial competitivo no qual diversas aplicagdes
de TI sdo voltadas para diferentes niveis organizacionais, um sistema de informagdo
unico e centralizado ndo ¢ o mais adequado para as organizagcdes (LAUDON &
LAUDON, 2002; WARD & PEPPARD, 2002). Ele nao pode prover toda a informagao
necessaria para todos os membros da organizacdo devido aos diferentes interesses,
especialidades e niveis organizacionais.

Em face desse contexto, Laudon & Laudon (2002) apresentam seis tipos

de sistemas de informagao com suas caracteristicas de processamento, de acordo com o

Quadro 3.1.

QUADRUO 3.1 — Caracteristicas do processamento dos sistemas de informacao

Tipo de Sistema Entrada Processamento Saida Usuarios
Suporte Executivo Dados agregados internos Graficos, simulagdes, Projecdes, respostas Gerentes
(Executive Support e externos interagéo para questoes seniores

Systems) logicas
Sistemas de Dados transacionais Relatorios rotineiros, | Sumérios e relatérios | Média geréncia
Informagao Gerencial sumarizados; alta modelos simples, excepcionais
(Management complexidade dos dados, andlise de baixa

Information Systems)

uso de modelos simples

complexidade

Sistemas de Apoio &

Dados de baixa

Interativo, simulagéo e

Relatorios especiais,

Gerentes de staff,

Decis&o (Decision- complexidade para analise analise decisdo sobre a especialistas
Support Systems) utilizando-se ferramentas analise e respostas
e modelos analiticos para questdes
l6gicas.
Sistemas de Especificagbes de design, Simulagdes, Modelos, graficos Especialistas,
Conhecimento bases de conhecimento modelagem. staff técnico
(Knowledge Work
Systems)
Sistemas de Escritorio Documentos, tabelas de Gestéo dos Documentos, tabelas Trabalhadores
(Office Systems) horario documentos, de programagéo e administrativos
programagdes, correio
comunicagdes
Sistemas Transagdes, eventos Classificagdo, listagem, Relatorios Pessoas ligadas a
Transacionais fusdo, atualizagdo detalhados, listas e operagdes e
(Transaction sumarios supervisores

Processing Systems)

Fonte: Laudon & Laudon (2002, p.41).
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Pela analise do Quadro 3.1, verifica-se que o Suporte Executivo e
Sistema de Informacgdo Gerencial (com o apoio dos Sistemas de Escritério) atendem
respectivamente aos niveis estratégico e tatico da empresa.

J& os outros sistemas atuam na gerag¢do de conhecimento para a empresa.
O Sistema Transacional movimenta os dados por diferentes areas da empresa e opera
como suporte aos Sistemas de Conhecimento e Apoio a Decisdo, que atuam na anélise
dos dados gerando informagdes relevantes para a empresa.

Os seis tipos de sistemas de informacgao estdo inter-relacionados entre si
como ilustra a Figura 3.3. Por exemplo, a produ¢ao de informagdao e/ou dados dos
sistemas transacionais atendem a demanda por dados e/ou informacdo do sistema de

informagdo gerencial, sistemas de conhecimento e sistemas de apoio a decisao.

Suporte
Executivo

Sistemas de
Informagdo
Gerencial

Sistemas de
Apoio a
Decisdo

Sistemas de
Conhecimento
e Sistemas de
Escritorio

Sistemas
Transacionais

Fonte: Laudon & Laudon (2002, p.46).
FIGURA 3.3 — Inter-relacionamentos entre os sistemas de informacao.

A Figura 3.3 mostra ainda que ¢ possivel fazer com que as informagdes
fluam facilmente entre diferentes areas da organizacdo atendendo a diversos
stakeholders. Porém, a integragdo de diferentes sistemas pode ser dispendiosa,
complexa e requerer enorme gasto de tempo.

Muitas organizagdes estdo implementando enterprise systems, também
conhecido como Enterprise Resource Planning (ERP). No ERP ¢ possivel integrar as
diferentes fontes de dados e informagdes que estao fragmentadas em diferentes sistemas

na empresa facilitando o acesso de todos.
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Um sistema ERP pode também coletar dados de diferentes processos de
negocios e armazena-los em um Unico e simples repositorio de dados, para serem
usados em outras areas da empresa. Esse repositorio pode atuar como um data
warehouse permitindo o uso analitico dos dados.

Dentre os seis sistemas apresentados, destacam-se neste trabalho os
sistemas de apoio a decisdo (SAD) que sdo baseados em computador e que auxiliam o
processo decisorio utilizando-se modelos e ferramentas analiticas para resolver
problemas nao-estruturados (problemas nio-rotineiros) em uma organizacdo (FREITAS
JUNIOR et al., 2000; LAUDON & LAUDON, 2002).

O SAD, segundo Ward & Peppard (2002), conjuntamente com o Sistema
de Suporte Executivo e Sistema de Informacgdo Gerencial atua nas aplicacdes criticas
para o sucesso dos negdcios futuros. Eles criam um suporte para que as organizagdes
conduzam os seus negdcios e também auxiliam na manutencdo da vantagem
competitiva nas empresas.

O SAD ajuda os gerentes a tomarem decisdes sobre problemas nao-
rotineiros, ou seja, problemas que mudam rapidamente e ndo sdo facilmente
especificados. Ele utiliza informacgdes e/ou dados dos sistemas transacionais e sistemas
de informagdo gerencial, como também busca informagdes provenientes do ambiente
externo (LAUDON & LAUDON, 2002).

No processo decisorio, o volume de informacdes e dados colocados a
disposi¢ao do decisor deve estar na medida certa. Se ele for excessivo, os dados e
informagdes pertinentes a solucdo do problema serdo mascarados por aqueles
considerados espurios. Para resolver esse problema, ¢ necessario escalonar a informagao
em uma hierarquia capaz de diferenciar as necessidades nas diversas situagdes, o que
reforca a importancia de reconhecer que a informagao possui valor (MORESI, 2000).

De acordo com Bispo (1998), o SAD contribui para o processo decisorio
desde que contenha as seguintes caracteristicas:

e ser voltado para problemas menos estruturados e menos

especificados com os quais os gerentes se deparam;

e combinar o uso de modelos ou técnicas analiticas a fungdes

tradicionais de acesso e recuperacao de informagdes;
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e concentrar-se especificamente nos recursos que facilitem o uso para
pessoal ndo especializado em computagio; e

e enfatizar a flexibilidade e a adaptabilidade de acomodar mudancgas no

ambiente e na abordagem do processo decisorio.

O SAD ¢ composto por dois elementos que sdo o banco de dados e um
sistema de modelos (conjunto de métodos, técnicas e ferramentas utilizadas na
transformagao dos dados em informagdes relevantes, como o data mining) conforme
mostrado na Figura 3.4. Ele interage principalmente com os usuarios responsaveis pela

tomada de decisdao na empresa (FREIRE, 2000; LAUDON & LAUDON, 2002).

Sistemas
Transacionais

Sistemas de
Informacao .
Gerencial Dados _provenlentes do
ambiente externo
Data
Warehouse
A
Data Mining
Ferramentas OLAP
Modelos
Interface com o usuario |
Usuario (Decisor)
Estratégica | | Tatica | | Operacional

Fonte: Adaptado de Laudon & Laudon (2002) e Freire (2000).
FIGURA 3.4 — Arquitetura de um sistema de apoio a decisao.

Para Freire (2000), o banco de dados ¢ um conjunto de recursos que
manipula e controla tudo o que se refere a dados dentro de um SAD. Ele deve ser
independente para ser capaz de lidar com informagdes estruturadas, semi estruturadas e

ndo-estruturadas.
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O sistema de modelos contém métodos, ferramentas e técnicas
computacionais usadas para a andlise de dados. As andlises podem ser simulagdes,
calculos, resolugdo de problemas matematicos, entre outros (FREIRE, 2000).

Os usuarios do SAD podem ser considerados os tomadores de decisdo na
organizacdo. Eles sdo responsaveis pelo estudo do ambiente em que atuam e pela
determinagdo de possiveis linhas de agdo. Para Moresi (2000), a tomada de decisdo ¢
um processo complexo de investigagdo, escolha e andlise das informagdes em cujo
processo o SAD pode auxiliar bastante.

Dados os avangos da TI na década de 90 do século passado, surgiram
novas ferramentas de SAD tanto para o sistema de banco de dados como para o de
modelos, como ¢ esquematizado na Figura 3.4.

Dentre as novas abordagens do SAD que surgiram na década de 90 do
século passado, destacam-se o data warehouse, o OLAP e o data mining, que sao

mostrados nos proximos itens.

3.1.3 Data warehouse

Data warehouse ¢ uma abordagem baseada nas necessidades de
informagdo da organizacdo, que busca atender os critérios de investimento e auxiliar na
obtengdo de vantagens competitivas (JONES, 1998). Um data warehouse permite
processamento analitico e informacional, e as informag¢des contidas nele devem atender
as necessidades da geréncia no processo de tomada de decisdo.

Ele teve a sua evolugdo historica, segundo Haley & Watson (1998), no
inicio da década de 70 do século passado quando houve o desenvolvimento da primeira
arquitetura de informagdo que tinha um estoque de dados separado e customizado que
servia como suporte a tomada de decisdo.

Em meados da década de 80 do século passado, varias corporagdes de
setores como telecomunica¢des, bancos, entre outras, iniciaram a constru¢do de data
warehouses, antes do termo se tornar conhecido no final dessa década por meio de Bill

Inmon. Com a diversificagdo do mercado nessa €época em micro-segmentos, houve a
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necessidade de introducao de tecnologias especializadas que foram fornecidas pela IBM
e Teradata (KELLY'%, 1997 apud HALEY & WATSON, 1998).

No inicio dos anos 90 do século passado, as aplicagdes de data
warehouse, dados os avangos da TI, se tornaram disponiveis fazendo com que elas se
tornassem um desenvolvimento interessante para o mundo da informatica (HALEY &
WATSON, 1998).

Os dados de um data warehouse sao modelados a partir do conceito de
multidimensionalidade e sdo representados por meio do cubo de dados, que ¢ a melhor
forma de comparé-los, pois permite que diversas varidveis sejam trabalhadas
conjuntamente. Por exemplo, um cubo de dados “vendas” a qual cada aresta do cubo de
dados representa uma dimensao (tempo, regido, produto). A representacdo do cubo ¢
feita geralmente pela tabela—fato que contém as dimensdes e para cada uma delas existe
a tabela—dimensdo com os seus atributos, e elas se interagem em uma banco de dados
relacional (FELIPE, 2000).

Para que o data warehouse seja bem aplicado para o atendimento das
necessidades de gestdo da empresa, varios temas sdo importantes para 0 seu Uuso
eficiente:

e cscalabilidade: capacidade para lidar com a variacdo do tamanho de
um banco de dados, da complexidade para lidar com um grande fluxo
de entrada e saida de dados e da facilidade para interagir com funcdes
provenientes do analisador de informagdes, como o OLAP
(TANLER, 1997);

e scguranca: Deve-se garantir um controle dos usuarios e esquemas de
autorizacdo de acessos para algumas partes do conteudo do data
warehouse (TANLER, 1997);

e gestdo de metadados: Metadados sdo dados explicando dados.

Fazendo uma analogia, uma lista telefonica seria um metadados onde
se obtém dados para fazer chamadas telefonicas. Para gerenciar os
metadados, € preciso haver integracdo de trés tipos de metadados. O
primeiro ¢ o metadados da banco de dados operacional, que define a

sua estrutura; o segundo € o warehouse-level, que define a maneira de

"2 Kelly, S. Data Warehousing in Action. Wiley, New York, 1997.
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converter dados em informacdes e o terceiro ¢ o business-leve,l que
mapeia os metadados do warehouse para o uso nos negocios (JACOB

& SEN, 1998);

e monitoramento ¢ desempenho: E necessaria uma medicdo de

desempenho global para todos os escopos do data warehouse e das
aplicagdes interligadas com o analisador de informagdes para poder
garantir um alto desempenho em todas as etapas de carregamento,

manutengao, auditoria e analise (JACOB & SEN, 1998); e

e data archive ou data mart: Uma questdo importante em um data

warehouse ¢ como centralizar os dados (data archive) ou
descentralizar (data mart). O primeiro tem a vantagem de manter a
integridade e a eficiéncia para a gestdo do banco de dados. Ja o
segundo tem a vantagem de atender as necessidades de segmentos
especificos ou grupos de usuarios da organizagdo (TANLER, 1997).
Destacando-se o data mart como um aspecto importante do data
warehouse, a empresa pode criar data marts para cada segmento e facilitar a intera¢ao
dos usuarios. Ele estd sendo muito discutido pelas empresas por dificultar o trabalho
com grandes arquiteturas, o atendimento das necessidades especificas de todos os
segmentos e também por ser um processo longo e custoso de implementacdo
(BASHEIN & MARKUS, 2000).
O data mart sao dados “limpos” ja em um formato analitico voltado para
uma area ou projeto da organizagdo (SAS, 2000). O data warehouse e data mart podem

ser estruturados, segundo Gardner (1998), em trés formas mostradas na Figura 3.5.

-

2 2 & llﬂl

Data Warehouse Data Mart Data Mart Dependente
Centrdizado Independente

Fonte: Gardner (1998, p.54).

FIGURA 3.5 — Tipos de data warehouse e data marts em uma organizacgao.
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De acordo com a Figura 3.5, o data warehouse centralizado representa o
agrupamento de dados e/ou informagdes de todos os bancos de dados transacionais e de
informagdo gerencial. J& no data mart independente, os data marts obtém os seus dados
diretamente dos bancos de dados transacionais e de informacgdo gerencial, o que nao
ocorre com o data mart dependente, que obtém os seus dados e/ou informacgdes a partir
do data warehouse.

Bashein & Markus (2000), baseados em estudos de caso proprios,
constataram quatros padrdes distintos para o uso do data warehouse:

e relatorio gerencial e suporte a decisdo: O data warehouse tem o
intuito de facilitar a produgdo e distribui¢ao de relatorios gerenciais
rotineiros para a organizagdo, reduzindo custos, erros ¢ tempo de
obtencao dos relatorios;

e sistemas e integra¢do organizacional: Servem como substituto ou
transicdo para integragdo de dados, sistemas transacionais ou
processos de negdcios;

e novos dados de produtos: Sdo realizados na area de vendas e
utilizados para a divulgagdo de novos produtos ou servigos através da
obtencao de informacdes contidas no data warehouse, e

e data mining: Utiliza uma variedade de técnicas indutivas, como
inteligéncia artificial, para encontrar padrdes de informagdes nos
grandes bancos de dados. Geralmente as aplicacdes de data mining
focam o ambiente interno da empresa.

Convém destacar a diferenca entre banco de dados operacionais ou
transacionais ¢ o data warehouse. Segundo Quispe (2003), os bancos de dados
operacionais armazenam as informacdes necessarias para as operacdes momentaneas do
dominio. Sao utilizados por todos os usuarios para registrar e executar operagdes pré-
definidas, por isso seus dados podem sofrer constantes mudancas conforme as
necessidades atuais do dominio. Para ndo ocorrer redundancia, os dados historicos nao
ficam armazenadas por muito tempo. Este tipo de bancos de dados ndo exige grande
capacidade de armazenamento. O Quadro 3.2 apresenta as principais diferencas entre os

bancos de dados operacionais e o data warehouse.
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Por intermédio do Quadro 3.2, ¢ possivel verificar que o data warehouse
¢ utilizado para o armazenamento de dados historicos com uma estrutura propicia para o
uso de ferramentas de suporte a tomada de decisdo, pelas suas caracteristicas de permitir
consultas estruturadas a banco de dados, de conter dados formatados para analise (em

uma estrutura de cubo de dados), dados detalhados e resumidos e com integridade

periddica dos dados.

QUADRO 3.2 — Diferencas entre banco de dados operacionais e data warehouse

Caracteristicas

Bancos de dados

Data Warehouse

Objetivo Operagdes eventuais do dominio Analisar o dominio
Uso Operativo Informativo
Tipo de processamento Online Trans(a(z;:iiﬁgil Processing OLAP
Unidade de trabalho Incluséo, alteragéo, excluséo. Consulta
NUmero de usuarios Milhares Centenas
Tipo de usuario Operadores Gerenciadores

Interagao do usuério

Somente predefinida

Predefinida e ad-hoc

Condigdes dos dados

Dados operacionais

Dados Analiticos

Volume Megabytes — gigabytes Gigabytes — terabytes
Historico Mensal, Bimestral. Anual
Granularidade Detalhados Detalhados e resumidos
Redundéancia Nao ocorre Ocorre
Estrutura Estatica Variavel
Manutengao desejada As vezes Freqiientemente
Acesso a registros Dezenas Milhares

Atualizagédo Continua (tempo real) Periodica (em lote)

Integridade Eventualmente A cada atualizagéo
Numero de indices Poucos/simples Muitos/complexos
Intenc@o dos indices Localizar um registro Aperfeigoar consultas

Fonte: Adaptado de Kinball (1996); Singh (2001); e Quispe (2003).
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Como a TI vem crescendo em importancia para as organizagdes, ¢
desejavel a integracdo de diversas ferramentas dela, como o data warehouse integrado
com o data mining para utilizagdo de informacgdes analiticas (FEELDERS et al., 2000).

Essa integragdo € importante no processo de data mining, principalmente
na fase de pré-processamento dos dados, que corresponde as atividades que visam gerar
uma representagdo conveniente para os algoritmos de garimpagem a partir do banco de
dados. Nem sempre a forma utilizada para armazenar dados ¢ favoravel para a execugdo
do processo de data mining. Por isso, as organizagdes que dispdem de data warehouses
tém maior facilidade de aplicar o data mining, pois as informagdes estdo armazenadas
de maneira mais favordvel e em alguns casos sintetizadas (RODRIGUES FILHO &
SHIMIZU, 2002). Portanto, o uso efetivo do data mining acontece quando ¢ combinado

com o data warehouse, quando os dados ja estdo limpos e consistentes (BISPO, 1998).

3.1.4 OLAP

O OLAP pode ser definido como uma aplica¢do de diversas fungdes de
analise dos dados para o tratamento e gera¢do de informagdes Uteis em um data
warehouse (TANLER, 1997). O uso do OLAP no data warehouse se deve a
necessidade de dados historicos sumarizados e consolidados para facilitar o uso
analitico (FELIPE, ,2000).

Tanler (1997) destaca as seguintes fungdes analiticas no OLAP:

o gquery and reporting: O OLAP permite que os usudrios formulem

questdes sem necessitar da interacdo com a linguagem de
programacao, por exemplo, Structured Query Language (SQL);

e analise multidimensional: Possui uma robusta estrutura de dados

computacionais ¢ capacidade de navegacdo de dados. A andlise
multidimensional permite que os usudrios penetrem no data
warehouse em uma dimensdo para iniciar a andlise e, entdo, dado a
algum interesse, pode-se transitar rapidamente para outras dimensoes
a fim de aumentar a capacidade de analise da informagao;

e andlise estatistica: Tem o intuito de reduzir uma grande quantidade de

dados em simples relacionamentos, que sdo freqiientemente expressos

em féormulas matematicas; e



61

e data mining: A mais complexa das fun¢des do OLAP busca usar
sofisticados padrdes de reconhecimento e aprendizado de algoritmos
para identificar relacionamentos entre os dados.

Segundo Felipe (2000), o OLAP tem como meta fornecer ao usuério, que

geralmente ndo ¢ especialista em linguagens de programacgdo, uma interface intuitiva e
poderosa para tarefa comuns de analise de negocio.

Esta interface intuitiva e poderosa do usudrio advém da manipulacao do
OLAP no cubo de dados com diversas operagdes, sendo as mais se destacadas sdo:

e roll-up: que aumenta o nivel de agregagdo de dados;

e drill-dow: que fornece uma visao detalhada dos dados, oposto ao

roll-up;

e pivoting: rotagdo que se faz entre os eixos do cubo, a fim de mudar o
angulo de visdo de dados; e

e slice and dice: que consiste na possibilidade de mudar a ordem das
dimensdes, alterando, assim, a orientagdo pela qual os dados sdo
visualizados.

As abordagens de data warehouse e OLAP s3o complementares: a
primeira armazena ¢ mantém os dados, e a segunda converte-os em informagdes
estratégicas. H4 diversas formas de se manipular dos dados em um data warehouse.
Felipe (2000) destaca:

e servidor ROLAP (Relational OLAP): ferramenta responsavel pela

manipulacdo de dados do data warehouse implementando em banco
de dados relacionais. A vantagem estd na eficiéncia para o
armazenamento de grandes conjuntos de dados, devido ao fato de se
poder armazenar dados esparsos, de forma mais compacta, em
tabelas;

o servidor MOLAP (Multidimensional OLAP): ferramenta responsavel

pela manipulagdo de dados armazenados em banco de dados
multidimensionais. Esses servidores executam as operagdes OLAP
diretamente sobre as matrizes; e

e servidor HOLAP (Hybrid OLAP): adocdo de uma forma de

armazenamento em dois niveis, podendo atuar uma parte como
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ROLAP e outra como MOLAP a fim de manipular um conjunto de
dados densos e esparsos.

Existem outros tipos de servidores, com menos destaque, como, o OLAP
pode ser explorado nos terminais por clientes na propria empresa deles ou também ser
utilizado via web (FORSMAN, 2004).

Existem ferramentas em que se aplica o data mining a partir do OLAP.
Destaca-se, segundo FELIPE (2000), o OLAM (On-Line Analytical Mining) que
propicia a aplicacdo do OLAP em um ambiente com multiplas varidveis e cujas
respostas tém que ser dadas rapidamente. Ele executa multiplas tarefas de data mining
como andlise de associagdes, classificacdo, agrupamento de banco de dados, entre

outros.

3.2 Data Mining

Segundo Lee & Siau (2001), em meados da década passada havia
somente 50 pesquisadores interessados na conferéncia de data mining e descoberta do
conhecimento. Em 2001, apenas um grupo'® de mensagens eletronicas (newsletter)
voltado para o data mining e para a descoberta do conhecimento continha cerca de 4000
leitores.

Diversas empresas usam os computadores para capturar detalhes das
transacdes de negocios como informagdes de cartdes de créditos, bancos, vendas,
manufatura, telecomunicagdes e uma miriade de outras transacdes. O data mining, com
suas técnicas e ferramentas, pode ser aplicado na mineragdo de textos ¢ dados que sdo
uteis para os tomadores de decisdo, usando queries para a extracdo de informagdes
relevantes e criando processos com uma série de novos gueries com vistas a gerar
algoritmos que podem ser preditivos, descritivos ou intervencionistas.

Dada a importancia do data mining, a apresentacdo deste item sera feita a
partir da descri¢ao de diversos aspectos de acordo com a qual essa abordagem pode ser
utilizada. Esse detalhamento serd 1util no entendimento de como o data mining pode
atuar no método para o estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de

desempenho.

B Esse grupo de mensagens eletronicas foi feito por Gregory Piatetsky-Shapiro e estd no endereco
eletronico http://www.kdnuggets.com. Em 20 de Agosto de 2004, esse grupo continha mais de 11 mil
assinantes.
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3.2.1 Visao geral

O data mining explora bancos de dados historicos para obter informagdes
relevantes sobre eles, com o proposito de auxiliar a tomada de decisdo. Ele busca obter
padroes e relagdes existentes nesses dados para a geracdo de informacgdes uteis
(CABENA et al., 1997; TANLER, 1997; LINDEN, 2001; LAUDON & LAUDON,
2002).

A evolugdo historica do data mining, segundo CABENA et al. (1997),
iniciou-se na década de 60 do século passado com a criacdo, por Frank Rosenblatt, do
“Perceptron”, que foi um precursor das modernas redes neurais (redes inspiradas na
estrutura do cérebro, com o objetivo de apresentar caracteristicas similares ao
comportamento humano) e que solucionava problemas simples. Em 1969, Minsky e
Papert desenvolveram um modelo de rede neural mais complexo que o “Perceptron”,
denominado “engenharia do conhecimento”, que buscava solugdes por meio de
observagoes alimentadas pela propria maquina.

No inicio dos anos 70 do século passado, com base no modelo de
“engenharia do conhecimento”, comecaram a ser desenvolvidos alguns sistemas
especialistas, sendo os mais conhecidos 0 MYCIN (diagnosticos médicos) e XCON
VAX (configuracdo de computadores) (CABENA et al., 1997). Os sistemas
especialistas sdo programas inteligentes de computador que usam conhecimentos e
procedimentos de inferéncias, para resolver problemas que sdo bastante complexos e/ou
complicados, de forma a requererem para sua solu¢do muita pericia humana
(METAXIOTIS & PSARRAS, 2003).

Os sistemas especialistas sdo aplicados em diversas areas, sendo os de
maior destaque: marketing, area bancaria e financeira, previsdes e tendéncias de
negocios (METAXIOTIS & PSARRAS, 2003). Os sistemas especialistas estdo
englobados dentro das areas de data mining. Destaca-se o seu uso em modelos
preditivos, pois requer o uso de programas que inferem do conjunto de dados predigdes
de valores desejados pelos decisores.

Em meados da década de 80, houve um aumento consideravel de
pesquisas e pessoas interessadas no meio académico em machine learning, gerando o
desenvolvimento de novas técnicas para solu¢des de problemas altamente complexos.

Aliado a esse avanco do machine learning, houve também um grande aumento da
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disponibilidade de grandes bancos de dados comerciais em que modelos de machine
learning passaram a ser aplicados com maior facilidade, destacando-se suas aplicagdes
na area de marketing (CABENA et al., 1997).

No fim dos anos 80, surge o novo termo que buscava englobar
conceitualmente todos os outros conhecidos na area (inteligéncia artificial, machine
learning, entre outros) denominados Knowledge Discovery Databases (KDD), que tem
o objetivo de encontrar padrdoes e similaridades em base de dados. Dentro deste
contexto, uma das etapas do processo do KDD foi chamada de data mining em um
congresso realizado em Montreal em 1995 (CABENA et al., 1997).

Para o mesmo autor, em fins da década de 90 do século passado, com o
crescimento da popularidade e da utilizacdo cada vez maior do termo data mining por
parte dos vendedores, ele passou a ser utilizado como um substituto do termo KDD
como um processo de extracdo de conhecimento de uma base de dados.

O data mining esta sedimentado em quatro pilares: Inteligéncia Artificial,
Estatistica, KDD ¢ banco de dados (FAYYAD et al., 1996; COSTA et al., 2000).
Embora haja visdes diferentes sobre a relacdo entre KDD e data mining, nesta
dissertacao ¢ considerado o KDD como um dos pilares importantes para o uso do data
mining.

A contribuicdo da Inteligéncia Artificial para o data mining se reflete na
busca de padrdes compreensiveis que podem ser interpretados como um conhecimento
util na tomada de decisdo (FAYYAD et al, 1996). Ela envolve muitos termos
complexos e de utilizagcdo ampla, sendo necessario simplificar os conceitos empregados
sobre o assunto para melhor compreensdo de como ela ¢ utilizada pelo data mining
(COSTA et al., 2000).

Ja a Estatistica contribui para o data mining provendo uma linguagem
que quantifica a incerteza dos resultados quando héa a tentativa de inferir (entender)
padrdes gerais para uma particular amostra de toda uma populagdo (FAYYAD et al.,
1996).

O KDD ¢ importante para o data mining, pois suporta a utilizagdo e
integragao de varios métodos de descoberta de conhecimento, a maioria dos quais ¢
baseada em pesquisa e pode ser usada em modo interativo e/ou automatizado (COSTA

et al., 2000). Ele apdia o data mining na analise de dados e descoberta de algoritmos
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com limitagdes de eficiéncia computacional produzindo uma série de padrdes ou
modelos a partir de um conjunto de dados (FAYYAD et al., 1996).

Por fim, o banco de dados permite um eficiente ganho no acesso aos
dados por meio de um conjunto de técnicas que permitem o agrupamento € a ordenagao
das operagdes que acessam os dados, e otimiza gueries que constituem a base dos
algoritmos que exploram grandes bancos de dados (FAYYAD et al., 1996). Uma das
representacdes dos bancos de dados ¢ o data warehouse, que, conjuntamente com outros
bancos de dados, dentro do contexto organizacional pode auxiliar o data mining da

seguinte forma, como ilustra a Figura 3.6.
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Transacionais Dados ‘ [ Sistema de
’ Dados Operagoes

Fonte: Elaborado pelo autor.
FIGURA 3.6 — A relaciao entre data warehouse e data mining.

De acordo com a Figura 3.6, a empresa tem uma missao que estrutura os
objetivos de seus negdcios da empresa, que define quais fatores criticos (custo,
qualidade, entrega, velocidade e flexibilidade) e quais agdes a serem tomadas sao
relevantes para ela. Com isso, a empresa tem definido o seu modelo de negocios. A sua
estratégia de negocios ¢ definida a partir desse modelo de negdcios e ¢ aplicada a todos
os processos de negdcios relevantes para a empresa que compdem o seu sistema de
operagoes. Esses processos geram dados para os sistemas de informagdo, cujo foco,

nesta dissertagdo, sdo os SAD, que retornam com informagdes relevantes para que a
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estratégia de negocios possa ser testada e redefinida caso ndo atenda o modelo de
negocios da empresa.

Dentro do SAD, como mostrado na Figura 3.6, existem diversos bancos
de dados que armazenam os dados dos processos de negocio. Todos esses bancos , entre
eles o data warehouse e o data mart, interagem (um dos tipos de interagao dos banco de
dados) com as ferramentas de data mining desenvolvidas a partir de técnicas para
atender as necessidades dos usudrios. O SAD gera informagdes relevantes para a
estratégia de negdcios da empresa e até mesmo para repensar os objetivos dos negocios
da empresa como componente do modelo de negocios.

O data warehouse, como componente do sistema de apoio a decisdo da
empresa, ¢ o ponto de partida do processo de conversdo dos dados em informagdo util.
Dentro do SAD, o data warehouse ¢ o elemento fornecedor de dados e¢/ou informagdes

para o sistema de modelos, cujo foco desta dissertacao € o data mining.

3.2.2 Projeto de data mining

Um projeto de data mining pode ser realizado a partir de trés possiveis
abordagens, segundo Thuraisingham (1999):

1. top-down: Sao sugeridas hipdteses, que se ndo validadas sdo
submetidas a uma revisao ¢ ¢ feito o lancamento de uma nova
hipotese;

2. bottom-up: Os dados sdo analisados e extraidos padrdes. Duas
vertentes surgem desse método: é o bottom-up supervisionado'*, em
que os tomadores de decisao tém uma idéia do que estdo procurando e
o bottom-up ndo-supervisionado'> em que os tomadores de decisdo
ndo tém idéia do que estdo procurando;e

3. método hibrido: O que combina os dois primeiros métodos, cuja
analise dos dados e extracdo de padrdes podem gerar hipoteses para

serem validadas em um projeto de data mining.

4 Exemplo de bottom-up supervisionado: Um analista de uma fabrica de componentes plasticos inicia a
busca por padroes utilizando as variaveis produtos e clientes em uma banco de dados a partir da questdo:
Que tipos de pecas o maior cliente compra em termos de quantidade?

'S Exemplo de bottom-up ndo-supervisionado: Um analista de uma fabrica de componentes plasticos
inicia a busca por padrdes utilizando as variaveis produtos e clientes em uma banco de dados de forma
aleatdria, sem ter questdo definida.
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Dois aspectos devem ser levados em conta no projeto de data mining: o
primeiro deles ¢ aquele que para ser denominado data mining, deve ter a busca centrada
em métodos automatizados para extrair padrdes ou modelos a partir de dados
(FAYYAD et al., 1996).

Segundo aspecto ¢ aquele que, embora os métodos automatizados atuais
sejam capazes de descobrir padrdes "validos e novos", ainda ndo apresenta uma solugdo
eficaz para determinar padrdes 6timos, ou seja, com riscos quase nulos de erros ou
falhas. Por essa razdo, o data mining ainda requer uma interagdo muito forte com
analistas humanos, que sdo, em ultima instancia, os principais responsaveis pela
determinagdo do valor dos padrdes encontrados. Além disso, a conducdo da exploragdo
de dados ¢ também tarefa fundamentalmente confiada a analistas humanos, um aspecto
que nao pode ser desprezado em nenhum projeto que queira ser bem sucedido
(NAVEGA, 2002).

H4 trés razdes para desenvolver um projeto de data mining
(RODRIGUES FILHO & SHIMIZU, 2002):

a) visualizacdo dos dados: As organizacdes precisam dar significado a

uma quantidade cada vez maior de informagdes armazenadas em seus
banco de dados. O objetivo ¢ qualificar e organizar os dados a serem
trabalhados e encontrar novas formas de visualizd-los de modo
transparente para os usuarios;

b) descoberta de novos conhecimentos: O objetivo ¢é explicitar

relacionamentos ocultos, padrdes e correlagdes entre os diferentes
dados existentes nos bancos de dados nas organizagdes ; e

¢) maior precisao dos dados: E necessario obter dados cada vez mais

consistentes para processamento ¢ analises futuros, evitando-se que a
organizagdo trabalhe com dados errados, incompletos ou
contraditorios.

Nesta dissertagdo, as trés razdes para o projeto de data mining se
encaixam no estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho.
Porém, a maior énfase nesta dissertacdo serd a razdo descoberta de novos
conhecimentos, pois ela trabalha com a andlise de relacionamentos e padrdes entre a

entidade a ser minerada e as outras.
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Um projeto de data mining apresenta diversas etapas de
desenvolvimento, como ilustra a Figura 3.7. Convém destacar algo pouco mencionado
em trabalhos académicos e também ndo utilizado por Feelders (2000), que ¢ a
necessidade da escolha das operagdes analiticas de data mining como direcionador para
analise dos resultados. Essas operagdes sao baseadas na definicdo do problema e na

aquisi¢dao de conhecimento prévio.
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Fonte: Adaptado de Feelders et al. (2000).
FIGURA 3.7 - Estagios do processo de data mining

A defini¢do do problema, segundo Feelders et al. (2000) consiste na

identificacao de questdes para o uso do data mining. Um exemplo de uma tipica questao
a ser identificada seria: “Que grupo de aplicadores tenderd a ter problemas em recuperar
créditos financeiros?”. E também importante determinar como os resultados sdo usados.
Eles podem ser usados de forma descritiva (descrever um segmento ou grupo), preditiva
(descoberta de relagdes que sao usadas como instrumento preditivo) e intervencionista
(resultados que podem gerar intervenc¢ao ao sistema a ser modelado).

O segundo estagio ¢ a identificacdo do conhecimento prévio para uso no

projeto. Nesse estagio, ¢ importante verificar a razao da criagao dos bancos de dados na
organizacdo. Geralmente, elas ndo sdo criadas para o proposito de analise, mas para
suporte aos processos de negdcios vitais. Isso representa uma armadilha para o projeto,

pois ndo ha um design estatistico formulado para ele. Por isso, ¢ importante a



69

identificacdo dos possiveis viéses e da exclusdo ou limitacao dos efeitos que podem
limitar a identificacdo dos padrdoes (FEELDERS et al., 2000).

O terceiro estdgio ¢ a escolha da operagdo analitica adequada para o

projeto. As operagdes de data mining servem para quaisquer aplicagdes de negocios e
podem ser mutuamente exclusivas, ou seja, varias operacdes podem ser realizadas
conjuntamente para as operacdes de negédcios (CABENA et al., 1997). Esse estagio
mostrado na Figura 3.7 ndo ¢ proposto por Feelders et al. (2000).

O quarto estagio ¢ a selecdo de dados, que busca decidir quais dados sao

relevantes para responder a questao da pesquisa no banco de dados. A selecao pode ser
feita como “open mind”, ou seja, sem restringir os dados a partir da questdo de pesquisa
ou restringir a andlise para uma hipotese pré-especificada (FEELDERS et al., 2000).

O pré-processamento de dados é o quinto estidgio que possui dois

aspectos: a derivacao de novos atributos, que possibilita ao sistema, no qual se aplica a
abordagem de data mining; e adicionar novos atributos derivados de outros existentes
em uma tabela para o uso do data mining. Por exemplo, uma empresa possui uma
relacdo entre valores monetarios de vendas e areas geograficas no mundo todo para 3
anos. Se quer adicionar o atributo segmentos de negocios da empresa e relaciona-las
com as outras duas variaveis para poder entender quais sdo os segmentos de negdcios
mais importantes financeiramente para cada area geografica.

O segundo aspecto ¢ a agregacdo, em que a entidade a ser minerada se
relaciona com diversas entidades do banco de dados. Um algoritmo de data mining
agrega todas as entidades que se relacionam com a entidade a ser minerada em uma
Ginica tabela. As vezes, as escolhas tém que ser cuidadosas, pois podem se perder
atributos talvez essenciais para uma entidade vista como um objeto (FEELDERS et al.,
2000). Por exemplo, a Secretaria de Transportes da cidade de Sao Paulo quer detectar as
principais causas de acidentes no transito. Para isso, ela tem que associar entidades a
fim de identificar os principais problemas como veiculos, pedestres, animais, objetos
fixos, entre outros, até¢ os decisores verificarem que o mapeamento dos acidentes ¢
satisfatorio.

O sexto estagio ¢ a andlise e interpretagdo. Nessa fase, os trés tipos de

expertise sdo requeridos: a) o especialista na aplicagdo de dominio ¢ requerido para

interpretar os resultados e indicar como devem ser explorados; b) o especialista em



70

dados ¢ indicado para explicar padrdes estranhos que podem ser dados poluidos ou
outras causas como conversao de dados; e c¢) o especialista em data mining que procura
interpretar tecnicamente os resultados, traduzindo para uma linguagem comum
(FEELDERS et al., 2000).

O ultimo estagio ¢ a disseminagdo e uso dos resultados no projeto, que

podem ser usados como um sistema especialista do qual ¢ gerado um conjunto de
conhecimentos para tomar decisdo ou sistema de apoio a decisdo (FEELDERS et al.,
2000). Nesta dissertagdo, o uso do resultado ¢ para o apoio a decisao.

Segundo Feelders (2000), para um projeto de data mining ser plenamente
realizavel, € necessario que as seguintes premissas sejam colocadas:

e um banco de dados de desempenho, se possivel na forma de um data

warehouse ou data mart, pois facilita a obtencdo de dados para a
analise;
e um conjunto de especialistas nas operacdes, ferramentas e técnicas de
data mining, na interpretacdo dos dados e na interpretacdo dos
resultados; e

e um membro da organizagdo profundo conhecedor das atividades da
empresa ¢ do problema que ela enfrenta para auxiliar a equipe de
expertise.

Viérias operagdes analiticas podem ser usadas no projeto de data mining.
Pode ser apenas uma operacdo ou até varias delas (CABENA et al, 1997
THURAISINGHAM, 1999). O Quadro 3.3 apresenta as principais operagdes analiticas
em um projeto de data mining.

As operagoes analiticas podem ser comparadas com as trés razdes para se
desenvolver um projeto de data mining, apresentado por Rodrigues Filho & Shimizu
(2002). Na primeira razdo, que ¢ a visualizacdo de dados, podem ser aplicadas as
operagdes analiticas “deteccdo de desvios” com as ferramentas e técnicas de
visualizacdo que facilitam a anélise dos usudrios e a operagdo analitica agrupamentos
em bancos de dados que facilita a visualizacdo dos dados a partir da formacao de um

cluster de dados que permite a deteccdo de uma caracteristica para analise pelo decisor.
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QUADRO 3.3 — Possiveis operac¢oes analiticas em um projeto de data mining

Operagoes

Definigao

Técnicas Utilizadas

Modelos Preditivos

Predizer comportamentos ou resultados utilizando-
se dados histéricos por meio de ferramentas de
encadeamento légico como redes neurais, arvore
de decisdo, métodos de regresséo, entre outros

Classificagao e Predi¢cao de valor

Agrupamentos em
bancos de dados

Agrupa os dados em termos das caracteristicas
desejadas pelos decisores

Agrupamento via redes neurais e
separagdo demografica

Analise de
Associagdes

Buscar padrdes de relacionamentos entre o fator
desejado pelos decisores e outros fatores
pertencentes ao banco de dados construindo
regras e condi¢des para se obter o relacionamento

Descoberta de associagao,
descoberta de padrdes seqiienciais
e descoberta de seqiiéncias
similares no tempo.

Detecgéo de
desvios

Busca desvios ou falhas em populagdes de dados

Estatistica e visualizagao grafica

Fonte: Adaptado de Cabena et al., (1997).

Ja a descoberta de novos conhecimentos pode ser aplicada as operagdes

analiticas, modelos preditivos e analise de associagdes, pois estas permitem um ganho

de conhecimento para os usudrios tanto na aquisicdo de padrdes e relacionamentos dos

fatores a serem analisados como também na capacidade de predizer comportamentos

futuros.

Ja a terceira razdo, que ¢ a maior precisao dos dados, se encaixa na

operacdo analitica “deteccdo de desvios”, em que sdo aplicadas técnicas e ferramentas

estatisticas com o intuito de eliminar ou limitar os vieses e¢ dados estranhos no uso do

data mining permitindo uma maior consisténcia nos dados.

Nesta dissertacdo serdo apresentadas as técnicas e ferramentas que

compdem as operagdes analiticas conforme se mostra no Quadro 3.4.




72

QUADRO 3.4 — Principais técnicas e ferramentas utilizadas nas operacdes de data

mining

Operagoes Principais Ferramentas

Modelagem Preditiva Classificagdo: OLAP'® (Linden, 2001), arvore de decisdo (CABENA et al., 1997; LINDEN,
2001), Logica Fuzzy (WATANABE, 2003) ou rede neural (CABENA et al., 1997; LINDEN,
2001)

Predicéo de valor: regressao linear, ndo linear e multipla (CABENA et al., 1997; LINDEN,
2001)

Agrupamento de base de Via rede neural: método Kohonen (CABENA et al., 1997)
dados

Separacédo demogréfica: Condorset (CABENA et al., 1997)

Analise de Associagdes Técnicas de associagdes: Market Basket Analysis (THURAISINGHAM, 1999), Inductive
Logic Programming (THURAISINGHAM, 1999)

Detecgéo de desvios Estatistica: Sumarizagao estatistica dos dados (CABENA et al., 1997; LINDEN, 2001)

Visualizacdo: Uso de softwares estatisticos (CABENA et al, 1997), planilhas
eletronicas(CABENA et al., 1997) ou OLAP (LINDEN, 2001)

Fonte: Adaptado de Cabena et al., 1997; Thuraisingham, 1999; Linden, 2001 ¢ Watanabe, 2003.

Convém destacar as diferengas entre técnicas e ferramentas de data
mining nesta dissertacdo. Técnicas seriam os procedimentos para a aplicacdo das
operacdes analiticas de data mining. Ja as ferramentas representam o uso das técnicas
por meio de sofwares comerciais e livres, algoritmos, entre outros. Serdo detalhadas nos

proximos itens cada técnica e ferramenta de data mining mostrada no Quadro 3.4.

3.2.3 Técnicas de data mining

No Quadro 3.3 foram apresentadas as principais operagdes analiticas de
data mining relacionadas com as técnicas da mesma abordagem. Agora serdo
apresentadas as principais técnicas de data mining. Dentro dos modelos preditivos,
segundo Cabena et al. (1997), as principais técnicas utilizadas sdo a classificagdo e a
predicdo de valor.

A classificacdo consiste em determinar uma fungdo ou critério que
classifica um registro de dados em uma dentre as diversas classes predefinidas
(FELIPE, 2000). Por exemplo, na Figura 3.8, apresenta uma agéncia bancaria em que ¢é
utilizada uma equacao linear relacionando debit (débito inicial) e income (renda) para

separar em no loan (sem crédito) e loan (com crédito) duas classes representadas pelos

' Neste item, embora o OLAP seja uma abordagem de TI, é considerado em um dos seus aspectos como
uma ferramenta analitica para o uso do data mining.
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X (pessoas que tém débito no banco) e O (pessoas que tém crédito no banco). Pode-se

verificar que a fungdo linear se aproxima muito da realidade dos clientes do banco.

A
Débito 0
Inicial Sem crédito

[&]

Com crédito

L J

Renda

Fonte: Fayyad et al. (1996, p. 44).
FIGURA 3.8 - Exemplo de uso da técnica de classificacao

Ja a técnica predicdo de valor busca informar antecipadamente valores

usando uma série de valores (dados) ja existentes (CABENA et al., 1997). Busca—se
nessa técnica encontrar uma funcdo que mapeie um conjunto de dados, colocando-os
como valores reais em uma variavel de predicdo (FAYYAD et al., 1996). Um exemplo
de uso dessa técnica ¢ a determinagdo da probabilidade de um paciente sobreviver a
uma cirurgia utilizando dados histéricos de sucessos e fracassos na cirurgia de outros
pacientes.

Na operacao analitica de agrupamento em bancos de dados, destacam-se
duas técnicas que sdo o agrupamento via redes neurais ¢ separa¢do demografica
(CABENA et al., 1997). As duas técnicas buscam identificar um conjunto de categorias
finitas ou clusters para descrever os dados (ver na Figura 3.9 um exemplo de separagdo

de dados em uma agéncia bancaria baseada nos critérios de débitos e investimentos).

Nos agrupamentos via redes neurais, os inputs sdo agrupados e
apresentados. Por se tratar de um aprendizado supervisionado, outputs sao definidos. A
partir disso inicia-se o processo de conexdes entre inputs € outputs buscando-se realizar
a ligacdo mais adequada entre eles estabelecendo-se pesos para as conexdes (CABENA

etal., 1997).
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Cluster 2
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Fonte: Fayyad et al. (1996, p.45).
FIGURA 3.9 - Exemplo de separaciao dos dados

Segundo o mesmo autor, a separacdo demografica constrdi segmentos

comparando cada registro de dados com todos os segmentos criados e depois adiciona-
os a um deles ou cria um novo caso ndo encontre compatibilidade. Por exemplo, uma
agéncia de pesquisas realiza uma atualizagao anual do banco de dados demografico
contendo inumeras informagdes sobre as caracteristicas da populacdo de uma
determinada regido. Na varidvel “cor do cidaddo” existem os segmentos “brancos”,
“negros’, “mulatos”, “amarelos’ e outros tipos. Nessa nova atualizagdo a base de dados
recebe uma quantidade de dados consideravel para a cor “pardos”, o que faz com que a
ferramenta de gerenciamento do banco de dados crie um novo segmento “pardos” para a
varidvel cor dos cidadaos.

Na operagdo analitica de analises de associagdes existem, segundo
Cabena et al. (1997), trés técnicas: descoberta de associagdes, descoberta de padroes

seqiienciais e descoberta de seqiliéncias similares no tempo.

A descoberta de associacdes tem o propodsito de encontrar registros de

dados que implicam na presenc¢a de outros registros da mesma transagdo (BISPO, 1998).
Um exemplo de uso dessa técnica esta na Figura 3.10.

Na descoberta de padrdes seqiienciais ha a deteccdo de padrdes entre

registros de dados relacionados com um conjunto de outros registros em transagdes
diferentes de um banco de dados em um dado periodo de tempo (CABENA et al.,
1997). Por exemplo, dados de clientes que realizaram compras em um supermercado
sdo comparados em periodos subseqiientes e procura-se descobrir associagdes entre 0s

produtos comprados por esses clientes nesses periodos seqiienciais.
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Objeto Fator de Camisa + gravata

. —_ :
assomado\ / confianga Total camisa

Quando um cliente compra uma camisa, em 70% dos casos, ele ou ela irdo também
comprar uma gravata. Isso acontece em 13.5% de todas as compras

Objeto alvo Fator de Camisa + gravata
da analise suporte Total roupa

Fonte: Cabena et al. (1997, p.81).
FIGURA 3.10 - Exemplo de uso da técnica de descoberta de associacoes
Por fim, dentro da operacdo andlise de associagdes, ha a descoberta de

seqiiéncias similares no tempo que ¢ definida pela busca de todas as ocorréncias,

similares ocorréncias ou seqliéncias similares para uma seqiiéncia-alvo com dados em
série temporal (CABENA et al., 1997). Por exemplo, em uma empresa de autopegas sao
monitoradas as vendas de transmissdes leves e transmissdes pesadas em um periodo de
um ano, quando entdo busca—se associar as vendas desses dois produtos para encontrar
padroes de sazonalidade entre eles.

Na operagao analitica “detec¢ao de desvios”, sdo apresentadas as ultimas
técnicas que sdo a estatistica e a visualizagdo. Elas focalizam a descoberta das mais
significantes mudangas nos dados previamente medidos ou que utilizam valores
normativos (FAYYAD et al., 1996).

As técnicas de analise estatistica detectam a presenca de dados estranhos
ou invalidos e os possiveis vieses nos dados que podem inviabilizar a mineragdo de
dados (CABENA et al., 1997). Por exemplo, uma empresa tem um banco de dados
contabil que contém informagdes sobre salarios dos funcionarios digitados pelo pessoal
administrativo. Realizando-se uma analise estatistica descritiva (com o uso de valores
maximos € minimos e contagem), verifica-se que diversos dados foram digitados
incorretamente podendo enviesar uma posterior analise financeira.

J& a técnica de visualizagdo possibilita ao usudrio obter uma
compreensdo melhor e mais intuitiva dos dados e os resultados apresentados (FELIPE,

2000). Ela auxilia as outras técnicas de data mining, mostradas nas Figuras 3.8 € 3.9, em
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que foi utilizada a visualizacdo grafica bidimensional para facilitar o entendimento das

técnicas de classificagdo e, na operagdo analitica, o agrupamento em bancos de dados.

3.2.4 Ferramentas de data mining

Nessas técnicas de data mining apresentadas, ha um conjunto de
ferramentas que auxiliam a sua utilizacdo conforme visto no Quadro 3.4.

Dentre as principais ferramentas de data mining, tem-se a rede neural que
simula o pensamento cognitivo humano modelando o inerente paralelismo dos circuitos
neurais encontrados no cérebro usando modelos matematicos como fun¢do dos
circuitos. A ferramenta ¢ mesclada de um nivel de nds de input ou entradas (variaveis
independentes), um ou mais niveis de nos intermediarios (ou escondidos) e um nivel de
nos de output ou saidas (varidveis dependentes), como mostra a Figura 3.11. A rede

neural s6 trabalha com dados numéricos (SPRANGLER et al., 1999).

Neurdnios
Pesos de Saida

Entradas Saidas

Neurbnios
Intermediarios

Fonte: Tafner, 1998.
FIGURA 3.11 — Estrutura de uma rede neural

Segundo o mesmo autor, a rede neural utiliza otimiza¢do ndo-linear com
o algoritmo denominado retropropagacdo, em que os valores de input sdo propagados
pela rede derivando uma série de valores de output e comparando com os valores de
output previamente definidos para calcular a diferenga entre os dois nimeros. Se houver
diferencas significantes, o algoritmo retorna ao nivel de input ajustando os pesos entre
varias conexdes com base nos gradientes deles, para reduzir a soma total dos erros até

um nivel aceitavel.
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Um exemplo de utilizagdo das redes neurais artificiais foi apresentado
por Salle et al. (2001) na predicdo dos pardmetros de desempenho das aves em recria,
pertencentes a uma integragao avicola localizada no Sul do Brasil. Foram utilizados os
registros de 11 lotes de reprodutoras pesadas (galinhas) para a analise por redes neurais
artificiais, no periodo compreendido entre 09/11/1997 a 10/01/1999. Os dados utilizados
corresponderam a 273 linhas de registros semanais. Os modelos de redes neurais
artificiais foram comparados e selecionados como melhores, utilizando-se os critérios
de Coeficiente de Determina¢io Multipla (R?), Quadrado Médio do Erro (QME), bem
como a analise de graficos, plotando a predicao da rede versus a predicdo menos o real.
Um aspecto interessante no trabalho desses autores foi a arquitetura montada para a rede

neural como esta mostrada na Figura 3.12.

' ! Camada
Camada ! Camada ! de
de i Oculta : Saida
Entrada ! i
i Grupo i
| 2 :
! (Gaussiana) H 1
—_— i
E Grupo i Grupo
Grupo ! 4 i 5
1 . » (Complemento [+ (Logistica)
(Linear) E Gaussiano i
e Grupo i T
a 3 : |
! (Tangente 1
! Hiperbélica H

Fonte: Salle et al. (2001, p.261).
FIGURA 3.12 - Arquitetura da rede neural

A arquitetura utilizada foi de retropropagacdo com redes recorrentes
supervisionadas e trés grupos de neurdnios ocultos e diferentes fungdes de ativacdo. A
camada de entrada (grupo de neurdnios numero 1) utilizou uma fungdo de escala linear
[-1,1]. O primeiro grupo de neurdnios da camada oculta, grupo 2, utilizou funcdo
gaussiana. O segundo grupo oculto, grupo 3, utilizou func¢do tangente hiperbdlica, e o
terceiro grupo oculto, grupo 4, utilizou a funcdo de complemento da Gaussiana. A
camada de saida (grupo 5) utilizou uma funcdo de ativacdo logistica (logistica
sigmoide). As ligacdes entre neurdnios foram ajustadas para taxa de aprendizagem e

momento, em 0,1, € 0s pesos iniciais, entre +0,3 e -0,3.
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A légica Fuzzy ou nebulosa foi estruturada em 1965 pelo Dr. Lofti A.

Zadeh da Universidade da Califérnia e surgiu da necessidade do tratamento de
problemas onde existe uma regido cujas classificagdes tornam-se imprecisas
(VANDERLEI FILHO et al., 2002). Ela nao trata as variaveis como tendo apenas um
estado, mas sim n estados, cada qual com um certo grau de associacdo, ou seja, uma
casa ndo ¢ grande e sim 0,8 grande, 0,2 média e 0,0 pequena. Isso gera a criacdo de
conjuntos nos quais os dados podem ser inseridos. Essas caracteristicas lhe permitem
um melhor tratamento de problemas onde existam fronteiras imprecisas. A logica
nebulosa tem sido empregada em diversas areas de modo isolado ou em associagdo com
outras técnicas, por exemplo, arvores de decisao (WATANABE, 2003).

A ferramenta arvore de decisdo pode ser utilizada tanto em modelos

preditivos quanto descritivos (FELIPE, 2000). A arvore de decisdo torna explicita a
representacdo de classificagdes como uma série de cortes binarios que induzem o
conhecimento de uma forma estruturada, facilitando o entendimento e validade. A
arvore de decisdo pode ser transformada em um equivalente conjunto de regras, ou seja,
em vez da representacdo em arvore, pode ser feito um algoritmo apresentando as regras
para cada série de corte binario (SPRANGLER et al., 1999). A titulo de exemplo, na
Figura 3.13 sdo estabelecidas regras para clientes que receberdo créditos em uma

agéncia bancdria.

Sim (3) 60,0%
Total 5
Alta Baixa
RENDA
Sim (1) 33,3% Sim (2) 100,0%
Nio (2) 66.6% Nio (0) 0,0%
Total 3 Total 2
Sim Niao
CASADO
Sim (1) 100,0% Sim (0) 0,0%
Naio (0) 0,0% Nio (2) 100,0%
Total 1 Total 2

Fonte: Felipe (2000, p. 30).
FIGURA 3.13 - Exemplo da ferramenta arvore de decisio
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De acordo com a Figura 3.13, sdo escolhidos cinco clientes para verificar
se o perfil deles esta de acordo com o que a agéncia bancaria deseja-clientes de renda
alta e casados. Verifica-se na figura que apenas um cliente se encaixa nesse perfil.

Ha também as ferramentas de regressdo, que buscam predizer valores a
partir de um conjunto de dados. Para isso sdo construidas fun¢des matematicas a partir
de variaveis definidas pelo usuario (FAYYAD et al., 1996). Existem diversas formas de
regressdo, a mais simples delas ¢ a regressao linear, que prediz o valor a partir de uma
fungao linear.

Também existem ferramentas de regressdo mais complexas, segundo
Felipe (2000) como:

e regressdao multipla, em que h4 a presenga de mais de uma variavel

dependente;
e regressdo ndo-linear segundo a qual o comportamento de um conjunto
de dados ndo pode ser satisfatoriamente explicado a partir de uma
reta; e

e métodos de classificagdo que consistem em um conjunto de técnicas
para predigdo utilizando-se combinagdes lineares e nao-lineares como
variaveis de entrada.

Para se estabelecer as fungdes matemdticas, a representacdo grafica
auxilia na visualizacdo de tipo de regressdo ¢ mais adequado para um conjunto de

dados, como ¢ mostrado na Figura 3.14.

hd

Fonte: Polito, 1997.

FIGURA 3.14 - Representacao grafica de func¢des lineares e nio lineares.
Por exemplo, na Figura 3.14 o primeiro grafico mostra que a regressao
linear ¢ a mais adequada, visto que o conjunto de dados pode aparentemente ser

geometricamente descrito, de forma satisfatoria, como uma reta.
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Uma das ferramentas utilizadas na operacdo analitica analise de
associacgdes ¢ o market basket analysis, que localiza e agrupa itens (ou produtos) a partir

de regras (THURAISINGHAM, 1999). Ela ¢ bastante utilizada em marketing, pois

realiza analise combinatéria dos produtos juntamente com a localizacdo geografica do
cliente, disponibilizando investimentos em marketing especificos para determinados
produtos e regides (SILVA, 2000).

Essa ferramenta pode utilizar sistemas especialistas, segundo Metaxioxis
& Parras (2003), para realizar a busca e estabelecer critérios que limitam essa tarefa. O
grande desafio dessa ferramenta ¢ determinar os critérios de busca das associacdes e
eliminar os itens desnecessarios (THURAISINGHAM, 1999).

Outra ferramenta utilizada na analise de associagdes ¢ o Inductive Logic

Programming (ILP), que infere regras para um conjunto de dados. O ILP é uma lista

"nao-encomendada" apresentada aos usuarios por meio da deteccdo de tendéncias

dentro de grupos de dados, ou de "regras" sobre o dado, com pouca interacdo do usuario

(SILVA, 2000), como mostrado na Figura 3.15.

SUGESTOES DO USUARIO
, HIPOTESES
ANALISE
ESTATISTICA

INDUCAO

|

PADROES/ REGRAS

Fonte: Polito, 1997.
FIGURA 3.15 — Arquitetura do ILP.

Por exemplo, em um banco de dados demogréfico, o sistema de indugao
pode, primeiramente, examinar como as idades sdo distribuidas e pode perceber uma
interessante variagdo para aquelas pessoas cujas profissdes sao listadas como atletas

profissionais. Esta hipotese €, entdo, considerada relevante, e o sistema criard uma regra
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tal como (Se Profissao = Atleta; Entdo Idade < 30). Esta regra pode ter uma "margem de
precisdao" de 70% ligada a ela, ou seja, de cem de todos os atletas, setenta estdo abaixo
de 30 anos. Entretanto, este padrdo pode ndo sustentar as idades dos bancarios ou
professores no mesmo banco de dados (POLITO, 1997).

Por fim, a ferramenta sumarizacdo estatistica dos dados realiza uma

descri¢do compacta de um subconjunto ou conjunto de dados (FAYYAD et al., 1996).
Virios softwares (ver lista de softwares no Apéndice B) podem realizar uma série de
operacdes estatisticas no conjunto de dados, por exemplo, média, moda, mediana,
desvio padrdo, variancia, entre outros. Os resultados sdo apresentados em uma tabela

e/ou grafico para a realizagdo da analise pelo usudrio. O Quadro 3.5 apresenta um

resumo das principais ferramentas apresentadas.

QUADRO 3.5 — Vantagens e desvantagens das ferramentas de data mining

FERRAMENTAS

VANTAGENS

DESVANTAGENS

Rede Neural

- Alto grau de otimizagdo entre os
resultados reais e 0s preditos

- A andlise s6 pode ser feita em dados
numéricos

- Nao se tem acesso ao modo de
funcionamento do processamento dos dados

Logica Fuzzy

- Permite uma melhor segmentacéo de
sistema, pois ndo se baseia somente em
duas opgdes (por exemplo, verdadeiro e
falso).

- Pode ser aplicada em dados n&o
numéricos.

- E necessario um profundo conhecimento do
dominio da aplicagdo para poder modela-lo e
descrever os comportamentos proximos da
realidade em que esta sendo feita a
aplicagdo. Esse profundo conhecimento ja
nao é tao necessario em ferramentas como a
arvore de decisao.

Arvore de Deciséo

- Facil visualizagdo da estrutura

hierarquica das informacdes

- Necessidade de dados com pouco numero
de variaveis.

- A érvore de decisdo sO toma decisdo

binariamente, ou seja, com apenas duas
opgdes, ndo abrangendo as outras.

baseadas em regras ldgicas.

Regressao - Util na predicdo de valores a partir de | - Limitado a dados numéricos
um grande conjunto de dados - Depende do comportamento dos dados
- Facil entendimento do comportamento | . presenca de grandes variagdes nos dados
das variaveis a partir de analise grafica | pode inviabilizar o uso da feramenta.
Market Basket - Facil entendimento dos resultados, pois | - Limitada apenas a area de Marketing.
Analysis as associagbes entre os dados s&o

Inductive Logic

- Fécil entendimento dos resultados, pois

- Pouca interagdo do usuério, que pode tornar

Programming se baseiam em regras légicas. dificil o entendimento de como foi o
processamento dos dados na ferramenta
Sumarizagao - Facil visualizagdo e entendimento do | - Limitada a dados numéricos.
Estatistica dos processo de obtengdo das informagdes e
Dados dos proprios resultados

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Existem inumeras ferramentas para aplicacdo das técnicas de data

mining. Cada uma delas apresentada nesta dissertagdio tem a sua vantagem e

desvantagem como pode ser visto no Quadro 3.5.

3.3 O Data Mining na Medi¢ao de Desempenho

As operagOes analiticas e técnicas de data mining podem auxiliar na

andlise de dados oriundos da medi¢do de desempenho. No Quadro 3.6 estdo

relacionadas as operagdes analiticas e as técnicas de data mining com as possiveis

aplica¢des na medi¢ao de desempenho.

QUADRO 3.6 - As técnicas de data mining e as aplicacoes na medicio de

desempenho
Operagodes Técnicas Aplicagdes na medigao de desempenho
Analiticas
Modelagem Preditiva Classificagao Separagdo das medidas de resultado (lagging) e direcionadoras do

resultado (leading) utilizando algum critério como tempo de espera
da resposta das medidas de desempenho

Predicéo de valor

Predizer uma medida de desempenho a partir de outras medidas
relacionadas utilizando algum método de regresséo

Agrupamento de
base de dados

Agrupamento via
redes neurais

Rearranjo de dados numéricos de desempenho de um data mart
visando otimizar os relacionamentos entre as medidas de entrada,
processo e saida.

Separacao
Demografica

Agregagéo ou desagregagéo de dados de desempenho em classes
com base em um critério visando atender alguma necessidade
estratégica da companhia

Analise de
Associagoes

Descoberta de
associagao

Determinagdo de relacionamentos com base em regras entre as
medidas de desempenho em um mesmo evento

Descoberta de
padrdes seqilenciais

Determinagdo de relacionamentos com base em regras entre as
medidas de desempenhos em eventos seqlienciais, ou seja,
eventos ocorridos em tempos diferentes

Descoberta de
sequéncias similares

Analise de valores de variaveis de desempenho em um periodo
visando a descoberta de relacionamentos entre as variaveis

no tempo
Deteccao de desvios Estatistica Util na estimagéo da probabilidade de um relacionamento de causa-
e-efeito ocorrer entre as medidas de desempenho
Visualizagao Apresentacdo dos resultados em formato grafico, matriz ou tabela

facilitando a analise de um maior nimero de variaveis de
desempenho

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Numa anélise do Quadro 3.6, pode-se notar que a modelagem preditiva,
que contém as técnicas de classificacdo e predi¢do de valor, se aplica na medicao de
desempenho para o estabelecimento da posi¢do de cada medida de desempenho frente a
um critério classificatorio estabelecido pelo decisor, e na predi¢do da finalidade e do
impacto gerado por cada medida de desempenho.

O agrupamento de base de dados, que pode ser feita via rede neural ou
demogréafica, visa organizar os dados de desempenho proveniente de uma base de
dados. A organizagdo dos dados pretende facilitar e otimizar a andlise perante o
problema estabelecido no projeto de data mining. Geralmente, essa operagdao de data
mining ¢ acompanhada de outras operagdes como modelagem preditiva e andlise de

associagoes.

A andlise de associa¢des, como as associagdes simples, seqiienciais ou
similares no tempo, visa estabelecer relacionamentos entre as medidas de desempenho
com o estabelecimento de uma regra que dita essa relagdo. Os relacionamentos entre as
medidas de desempenho podem ocorrer no mesmo ou em diferentes periodos, ou até
mesmo quando elas atendem a produtos ou processos diferentes.

A deteccdo de desvios, com as técnicas estatisticas ¢ de visualizacao,
auxilia na determina¢do de probabilidades de um relacionamento entre as medidas de
desempenho, como também localiza pequenas flutuacdes nos dados de desempenho que
podem indicar algum desvio ou viéses nos dados. Essa operagdo pode servir de apoio a
outras, como modelagem preditiva e analise de associacdes.

Pode-se verificar que o uso da abordagem de data mining ¢ util para a
medicdo de desempenho. Dentre as trés razdes, apresentadas por Rodrigues Filho &
Shimizu (2002), para se realizar um projeto de data mining como contribuicdo para a

medigdo de desempenho, estdo: a) visualizagdo de dados como definidor de um

posicionamento das medidas de desempenho frente a um critério classificatorio
estabelecido pelo decisor e melhor agrupamento dos dados de desempenho seguindo um

critério estratégico; b) descoberta de novos conhecimentos no estabelecimento dos

padroes de relacionamentos entre as medidas de desempenho; e c¢) dados mais
consistentes para detectar possiveis desvios na populacdo que contém os dados de

desempenho.
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3.4 Consideracdes e Sintese do Capitulo

Conforme visto neste capitulo, o data mining ¢ uma abordagem util na
exploragdo de bancos de dados historicos para a obtencdo de informagdes relevantes
para a tomada de decisdo.

Ele ¢ uma abordagem atual que possui uma variedade de recursos tanto
em nivel de software como de hardware para gerar informagdes relevantes a partir de
grandes bancos de dados. O data mining pode apoiar diversos sistemas de informagdes
da empresa, principalmente os Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD), Suporte Executivo
e Sistemas de Conhecimento,e ¢ o foco nesta dissertagao para o SAD.

Existem diversas abordagens, formas e condi¢des de se aplicar o data
mining. No geral, ele ¢ estruturado a partir de uma necessidade organizacional da
empresa.

Essa necessidade gera recursos para a aplicagdo da abordagem, sendo o
primeiro deles num banco de dados historico, que pode ser ou nao um data warehouse.
O data warehouse facilita a aplicacdo das ferramentas de data mining devido ao fato de
os dados estarem organizados como cubo de dados, facilitando a manipulagdo desses.

Neste trabalho, o data mining foi apresentado em operagdes analiticas
que contém as principais areas de atuagdo da abordagem. Cada operagdo analitica
contém diversas técnicas, que sdo procedimentos para a aplicacdo das principais
ferramentas de data mining.

Na medicdo de desempenho, o data mining pode auxiliar de diversas
formas, com destaque para o estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de
desempenho com base em regras, agrupamentos dos dados de desempenho em clusters
ou em algum sistema classificatorio definido pelos decisores e na redugdo da

probabilidade de os dados de desempenho possuirem vieses.
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4. PROPOSICAO DE UM METODO PARA ESTABELECIMENTO DE
RELACIONAMENTOS ENTRE AS MEDIDAS DE DESEMPENHO

Pelo exposto anteriormente, pode-se observar que um problema existente
no campo da medi¢do de desempenho ¢ a falta de métodos de estabelecimento de
relacionamentos entre as medidas de desempenho a partir de uma grande massa de
dados historicos. Além disso, existe uma tendéncia de estabelecer o relacionamento
esperado de forma que a medicdo de desempenho possa refletir o futuro desejado.
Entretanto, ¢ de grande valia aprender por intermédio daquilo que ja foi feito, ou seja,
pelas agdes passadas refletidas nas medidas de desempenho.

Outro ponto a destacar da revisdo bibliografica feita nesta dissertacao ¢
que, com o aumento da complexidade das organizacdes ¢ a adogdo de diferentes
estratégias competitivas, como diferenciagdo, a complexidade da medicdo de
desempenho aumentou, resultando num conjunto de medidas de desempenho muito
maior. Dessa forma, fica um tanto quanto dificil manipular dados historicos sobre
desempenho para identificacdo de padrdoes de relacionamento sem langar mao de
abordagens, técnicas e ferramentas da tecnologia de informagao.

O uso da tecnologia de informagdo nas empresas tem gerado uma
quantidade enorme de dados na organizacdo, que pode dificultar a sua utilizagdo. Por
isso, as abordagens modernas de TI (data warehouse, por exemplo) procuram, em um
dos seus usos, lidar com a questao da grande quantidade de dados gerados.

As variadas formas de aplicagdo da tecnologia de informacao na medicao
de desempenho ndo sdo, pelo menos na literatura pesquisada, algo amplamente
difundido. As aplicagdes mais comuns se limitam a automatizacdo de atividades de
coleta, compilagdo e categorizacdo dos dados. Muitas aplicagdes procuram oferecer ao
usuario um acesso mais amigavel (inferface) e facil (diferentes plataformas de forma
remota). Contudo, essas aplicagdes ndo causam tanto impacto como as aplicagdes que
permitem analises mais complexas dos dados sobre desempenho.

O entendimento de como o desempenho vem sendo atingido e como pode
ser atingido permite ampliar muito mais o poder da medicdo de desempenho para dar
suporte e viabilizar decisdes com base em informacdes da eficiéncia e eficacia de

decisdes passadas (NEELY, 1998). Como cada vez mais o nimero de varidveis
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envolvidas cresce, torna-se importante a busca do entendimento da complexa teia de
relacionamentos existente entre as medidas de desempenho numa organizagao.

Outro fator importante, j4 demonstrado em pesquisa empirica por
Martins (1998), ¢ que o relacionamento entre as medidas de desempenho ¢ algo
corriqueiro para os entrevistados. Mesmo que a pesquisa ndo permita generalizagdes, o
relacionamento foi encontrado em maior e menor grau. Entretanto, o que pode ser
improdutivo ¢ que esses relacionamentos sdo parciais e pessoais, visando articular as
variaveis por cujo desempenho os entrevistados, na maioria dos casos, tinham
responsabilidade. O ideal seria que a maioria dos tomadores de decisdo compartilhasse
o mesmo modelo de relacionamento entre as medidas de desempenho e que ele fosse
mais abrangente possivel. Isso poderia reduzir os conflitos e erros na busca dos
objetivos estabelecidos. Nesse sentido, nesta dissertagao € proposto um método, a partir
da aplicagdo da abordagem de data mining, para o estabelecimento de relacionamentos
entre as medidas de desempenho em banco de dados historicos de desempenho.

Antes de o método proposto ser apresentado, ¢ interessante demonstrar o

método cientifico que pautou o desenvolvimento da proposta.

4.1 Proposta de Pesquisa

Nesta dissertagcdo, a pesquisa consistiu em uma investigacao da literatura
para a proposicdo de um método que possa estabelecer relacionamentos entre as
medidas de desempenho a partir do uso do data mining.

Meétodo pode ser definido como uma série de regras para tentar resolver
um problema (MAZZOTTI & GEWANDSZNAIJDER, 1995). E um caminho, processo
ou meio para se chegar a um determinado objetivo (FERREIRA, 2004).

O método utilizado nesta dissertagdo se baseia na logica dedutiva, que
procura demonstrar ou justificar, partindo de leis ou teorias aplicadas a uma situacdo
especifica na busca da solucdo, explicando o conteudo da pesquisa (LAKATOS &
MARCONI, 1995). Para isso, sdo utilizados teorias, conceitos e hipdteses ja
comprovados da literatura para a proposi¢do do método.

Esse método tem como principio a realizagdo de uma modelagem de

empresa, visando permitir a operacionalizagdo do data mining no estabelecimento de
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relacionamento entre as medidas de desempenho. Para isso, a modelagem tem que ser
descritiva.

A modelagem ¢ descritiva, quando, segundo Fawcet & Downs (1986),
ela tem o intuito de descrever ou classificar dimensoes especificas ou caracteristicas de
individuos, grupos, situacdes ou eventos comumente encontrados em observagoes
discretas.

A modelagem proposta no método se baseia em Bertrand & Fransoo
(2002). Para esses autores, ela busca primariamente criar um modelo que descreve
adequadamente o processo que esta ocorrendo no ambiente em que vai ser aplicado o
método.

Para entende-lo melhor, ¢ utilizado o modelo proposto por Mitroff et al.

(1974), apresentado na Figura 4.1.

Modelo

Conceitualizagdo .
ualizag Conceitual

Modelagem

Modelo

A
v

Cientifico

Verificacdo

Fonte: Bertrand & Fransoo (2002, p. 252)
FIGURA 4.1 — Modelo de pesquisa proposto pelos autores

O modelo de pesquisa inicialmente gera o modelo conceitual, que busca
levantar informagdes do ambiente em que vai ser aplicado. Este modelo conceitual pode
ser obtido de diversas formas, por exemplo, entrevistas nao-estruturadas (sem roteiro de
perguntas), consulta a documentos, entre outros. Com o modelo conceitual criado, ¢
feita a sua adequacdo (modelagem) ao ambiente em que vai ser aplicado permitindo a

obtencdo do modelo cientifico pronto para ser feita a verificagdo (ver Figura 4.2).
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T Modelo
Conceliuahzy' Conceitual ‘\M()deiagem

Modelo
Cientifico

Fonte: Bertrand & Fransoo (2002, p. 252)
FIGURA 4.2 — Geracao do modelo conceitual.

Posteriormente, a utilizacgdo do modelo de pesquisa consiste na fase
empirica do projeto, que ¢ a verificagdo do modelo cientifico. E geralmente realizada

uma pesquisa quantitativa visando a comprovacao do modelo (Figura 4.3).

Modelo

Cientifico

A
v

Verificacao

Fonte: Bertrand & Fransoo (2002, p. 252)

FIGURA 4.3 — Verificacdo do modelo de pesquisa.

Em principio, o projeto de pesquisa estabelecido seguiria os passos
acima. Entretanto, devido a impossibilidade de encontrar uma organizacdo que
permitisse a aplicagdo do método e ao tempo limitado para o desenvolvimento desta
dissertacdo, o escopo foi reduzido a apresentacdo do método para estabelecimento de

relacionamentos entre as medidas de desempenho, o que ¢ feito a seguir.

4.2 Visao Geral do Método para Estabelecimento de Relacionamentos entre as
Medidas de Desempenho

O método proposto para ser implementado em uma empresa necessita de
requisitos e da meta aonde se pretende chegar com o estabelecimento dos
relacionamentos entre as medidas de desempenho.

Os requisitos necessarios para a sua aplicacao, ¢ que a empresa faca parte
de qualquer atividade industrial ou de servicos, € que possua um sistema de medicao de
desempenho estruturado e um sistema de informacao, com ferramentas de tecnologia de

informag¢do modernas, ou seja, uma estrutura de hardwares, softwares, comunicacao e
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redes que realizem a integracdo dos computadores. Ela precisa possuir bancos de dados
transacionais, onde estdo armazenados os dados sobre desempenho, e onde serdo
utilizadas as ferramentas e técnicas de analise.

Para aplicar esse método proposto € necessario criar um modelo
conceitual levantando informagdes da empresa sobre as medidas de desempenho, os
relacionamentos pressupostos por tomadores de decisdo da organizagdo, quais dados a
empresa possui € como estariam dispostos em um banco de dados. Nesta etapa, sera
possivel definir o desafio a ser realizado na organizagdo para a execugdo do método e
estabelecer um modelo prévio de relacionamentos entre as medidas de desempenho a
partir da andlise dessas informagdes.

E, a partir do modelo conceitual, sdo estabelecidos os relacionamentos
entre as medidas de desempenho com base no uso das técnicas e ferramentas de data
mining. A escolha da(s) técnica(s) e ferramenta(s) serd baseada na estrutura dos dados
contida no banco de dados histdrico e na andlise do modelo conceitual obtendo-se um
modelo de data warehouse propicio para a operacionalizagdo do data mining. O
objetivo da utilizagdo da(s) técnica(s) e ferramenta(s) de data mining ¢é verificar o
modelo de data warehouse mediante a comprovagao e aperfeicoamento das relagdes
entre as medidas de desempenho j4 existentes e enriquecé-lo com a descoberta de novos
padrdes de relacionamento entre as medidas de desempenho.

Portanto, dentro da necessidade estabelecida pela empresa, o resultado
principal do método ¢ um modelo de relacionamentos entre as medidas de desempenho.
Para isso, sao usados dados que podem estar centralizados em um data warehouse ou
descentralizados em diversos data marts. O usuario (tomador de decisdo) consulta
diretamente o data warehouse a fim de extrair os dados para o uso do data mining e
também pesquisa utilizando o data mining a fim de obter informagdes relevantes para a

tomada de decisdo.

4.3 Detalhamento do Método Proposto

No item anterior, foi apresentada uma visdo geral do método proposto.
Agora ele serd detalhado e, para tanto, o Integration Definition for Function Modeling

(IDEFO0) ¢ utilizado. No Anexo A, € possivel encontrar um detalhamento do IDEFO.
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A Figura 4.4 ilustra como, a partir de dados historicos de desempenho,

sdo estabelecidos os relacionamentos entre as medidas de desempenho. Para isso, sdo

usados recursos como uma equipe, informagdes obtidas na literatura e na empresa € os

bancos de dados. Também sdo estabelecidos mecanismos que delimitardo o método, que

sao as restrigoes e condigdes da empresa.

Restrigdes definidas pela empresa

Condigdes da empresa

v

Dados histéricos
sobre desempenho ——|

Criar um método
para o
estabelecimento de
relacionamentos
entre medidas de
desempenho

1

Equipe

+ A0

Informagdes sobre data mining

—

Informagdes disponiveis sobre a empresa

Relacionamentos entre as
medidas de desempenho

A0

Titulo: Método para o estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de

desempenho

Pagina 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

FIGURA 4.4 — Visao geral do método para o estabelecimento de relacionamentos

entre as medidas de desempenho.

Na Figura 4.5, ¢ apresentado um diagrama filho a partir da Figura 4.4,

ilustrando as trés fases propostas para o estabelecimento dos relacionamentos entre as

seguintes medidas de desempenho:

1. levantar as informacgdes necessarias para o estabelecimento de

relacionamentos entre as medidas de desempenho a partir de dados

historicos sobre desempenho e da estrutura organizacional criada para

manter estes dados;
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2. operacionalizar o data mining em um modelo criado a partir das
informacgdes levantadas; ¢
3. usar os resultados obtidos pela equipe para a realizacdo da andlise e

também para a disseminacdo dos resultados.

Restrigdes definidas pela empresa

Condigdes da
Empresa
Levantar l Data Warehouse
Dados informacdes sobre a { Final
historicos empresa, as medidas Resultados da
sobre | de de‘sempenho e 0s operagio
desempenho §lstemas (ile Operacionalizar
informacio
1 Data Construir
Relacionamentos
T All Mining Resultados entre as
> ™ medidas de
Equipe 2 desempenho
Banco de dados T Al12 3
Informagdes disponiveis na empresa
T Al3 Resultados nao
satisfatorios
Equipe
Titulo: Detalhamento do método para o estabelecimento Pagina: 2

A1

de relacionamentos entre as medidas de desempenho

Fonte: Elaborado pelo autor.
FIGURA 4.5 - Detalhamento do método para o estabelecimento de
relacionamentos entre as medidas de desempenho.

A forma mais recomendada para a aplicacdo do método proposto é por
meio de uma equipe que tenha conhecimento sobre todos os seys aspectos que sdo: as
informacdes da empresa, a operacionalizacdo do data mining e a constru¢ao dos
resultados. Essa equipe pode ser formada por um ou mais especialistas em tecnologia de
informagdo voltados para a interpretagdo dos dados, para a aplicagdo das técnicas e
ferramentas de data mining, e interpretagdo dos resultados, pelo menos por um
engenheiro de produgdo que consiga traduzir a linguagem do ambiente produtivo para
facilitar o trabalho dos especialistas em TI e também um membro da equipe que tenha

conhecimentos sobre a pratica de medi¢do de desempenho da empresa.
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Neste método, existem trés questdes fundamentais para o
desenvolvimento do trabalho. A primeira delas ¢ o levantamento de informagdes sobre a
empresa de forma a criar um modelo. Sem esse entendimento, ndo ¢ possivel definir as
necessidades dela, os fluxos de informagdes e dados vitais para o atendimento dos
objetivos de negocio.

A segunda questdo ¢ a defini¢do do banco de dados. A sua escolha vai
depender do tamanho, da quantidade de variaveis presentes e das areas organizacionais
envolvidas. Um data warehouse ou um data mart conseguem lidar com dados
armazenados, complicados e complexos, mas existe também possibilidade, por questao
de custo e simplicidade, de aplicar as ferramentas de data mining diretamente em
bancos de dados relacionais.

Por fim, a terceira questdo ¢ a escolha das técnicas e ferramentas de data
mining. A escolha da técnica vai depender dos tipos de dados existentes (por exemplo,
dados numéricos e ndo-numéricos) e também de qual tipo de relacionamento a ser
investigado entre as medidas de desempenho. Por exemplo, uma relacdo de causa-e-
efeito requer uma comprovagdo a partir de calculos matematicos. Ja a relagdo logica ¢
baseada em dedugdes sobre as relacdes existentes. Vale observar que ambas usam
técnicas de data mining diferentes. Dessa forma, sera possivel estabelecer, a partir de
uma grande massa de dados histdricos sobre o desempenho, o relacionamento entre as
medidas de desempenho de um SMD.

Essas trés questdes serdo mais detalhadas no decorrer do item 4.3.

4.3.1 Levantamento de informacdes sobre a empresa

Para estabelecer os relacionamentos entre as medidas de desempenho
usando o data mining, ¢ necessario conhecer o SMD e os sistemas de informacdo da
organizagdo onde o método proposto vai ser aplicado. A Figura 4.6 detalha a forma
como isso pode ser feito. A equipe devera decidir a melhor forma de levantamento
dessas informacdes, pois depende das contingéncias de cada situag¢do, sendo quase
impossivel prevé-las. Portanto o modelo conceitual precisa ser capaz de descrever os
relacionamentos entre as medidas de desempenho e também quais os tipos de dados e

banco de dados que existem na empresa.
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Restri¢des definidas pela empresa

Condigdes da
Empresa
Modelo
l Conceitual
Modelar {
Dados
historicos — Data Warehouse
sobre desempenho a Empresa Definir Inicial
Banco de
1 L
Dados Delimitar
T 2 Relacionamentos Data
A entre as Medidas de [ Warehouse
. Desempenho Final
Equipe T
Informagdes Disponiveis sobre  Equipe 3
a Empresa ' . ?
Informagdes Disponiveis na
Empresa Equipe

Banco de dados histdrico  Banco de dados historico

Al1l |Titulo:Levantar as informacées sobre a empresa, as medidas de | Pagina: 3

desempenho e os sistemas de informacao

Fonte: Elaborado pelo autor.
FIGURA 4.6 — Adquirir conhecimento sobre a empresa, as medidas de
desempenho e sistema de informacgao.
O levantamento das informagdes abrange trés aspectos na definicdo do
modelo conceitual:
a) mapeamento dos possiveis relacionamentos entre as medidas de
desempenho;
b) identificacdo de quais informacdes sdo relevantes para os tomadores
de decisdo e que eles ainda tém dificuldades em obté-las; e
c) levantamento de como os sistemas de informa¢do da empresa estdo
estruturados, principalmente na questao do armazenamento dos dados
a fim de identificar quais sdo as melhores possibilidades de aplicagdo
do data mining.
Na modelagem da empresa, a equipe se deparara com questdes acerca do
modelo de negocios e da estratégia de negocios da empresa, e de como isso afeta a sua

estrutura informacional, conforme mostra a Figura 4.7.
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FIGURA 4.7 — Geracao dos dados a partir de um modelo de negocios

Vale observar que um modelo de negocios € estruturado a partir da

missdo da empresa. Ela define os escopos do mercado, da industria, da tecnologia

envolvida, da estrutura hierarquica e da area geografica envolvida. Eles condicionam os

objetivos de negdcio da empresa e estes, por sua vez, definem quais sdo os fatores

criticos de sucesso (por exemplo, custo, qualidade, entrega, velocidade e flexibilidade)

relevantes e quais as acdes a serem tomadas para o alcance desses objetivos.

Para exemplificar como isto condiciona o método proposto, dois

exemplos de modelos de negdcios sdo apresentados a seguir:

I. uma empresa que participa de uma rede de distribui¢do de

componentes eletronicos, € cuja a sua missdo ¢ satisfazer os clientes

(outras empresas) entregando produtos no prazo certo e com

qualidade. O objetivo de negdcio da empresa € fechar contratos de

negocios com diversos clientes que exigem entrega no prazo, e

produtos seguindo normas de qualidade. Para isso, a empresa se foca

nos fatores criticos (qualidade e entrega) e determina agdes visando

atender as normas da qualidade e investindo em logistica; e
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2. uma empresa do setor téxtil que atua verticalmente desde a obtencao
da resina para a fibra até a distribuicdo do vestuario para as lojas de
marca. A sua missdo ¢ oferecer o melhor prego para as lojas a fim de
estar a frente dos concorrentes. O objetivo ¢ ter o controle de todas as
atividades que diretamente contribuem para a realizagdo do produto.
Para isso, a empresa se foca no fator critico custo e visa reduzi-los
nos produtos em processo € na matéria-prima.

Em ambos os exemplos, € possivel verificar que o tomador de decisdao
terd que decidir em paradigmas diferentes. No primeiro caso, a decisdo procura focar
necessidades definidas pelo cliente, enquanto no outro as decisdes sempre envolvem
uma redugao de custos e comparagdo com 0s outros concorrentes.

A partir do modelo de negocios, ¢ definida qual estratégia ¢ eficaz e
eficiente no atendimento dos objetivos. Diversas estratégias podem ser estabelecidas,
que influenciam o sistema de produ¢do da empresa, determinando a melhor
configuracdo na sua consecugao.

Em Custodio et al. (2002), sdo apresentadas estratégias focadas no
sistema de produgdo para quatro setores industriais como mostra o Quadro 4.1. Sao
apresentados dois tipos de estratégia: a) aquelas que atuam na quantidade e variacao de
produtos acabados; e b) aquelas que atuam na forma como o cliente realiza o pedido. As
estratégias estabelecidas pela empresa atendem ao seu modelo de negocios.

Verifica-se que os tipos de dados obtidos nos bancos de dados
transacionais nos setores do Quadro 4.1 variam conforme o tipo de setor.

De acordo o Quadro 4.1, cada sistema de produgdo ¢ classificado
conforme a estratégia utilizada. O sistema de producdo pode ser focado no processo
(que se caracteriza por ser flexivel tanto no arranjo de pessoas e maquinas para buscar
atender uma grande variedade de produtos especificados pelos clientes) ou no produto
(que se caracteriza por uma produ¢do continua ou quase continua com alto volume de
produgdo e baixa variedade de produtos) e também na produ¢do para estoque (que se
caracteriza pela formagdo de estoque de produto acabado sem haver um pedido
confirmado pelo cliente) ou na encomenda (o produto acabado s6 ¢ produzido quando

ha um pedido feito pelo cliente).
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de diferentes

setores.
Moldagens de Bobinas e Chapas | Semicondutores | Meias feitas por
Plasticos por Inje¢ao de Acos pedidos
especiais
Estratégia A moldagem por injegdo | Trata-se de uma Caracteriza-se por ser | Por se tratar de

para variagoes
de volume e

neste tipo de sistema
produtivo se caracteriza

producado continua de
alto volume de

um processo job shop
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producéo de baixa
diversificacéo, e
nao existem

variedade deles. A
maturidade do mercado
dos produtos gerados
pelos clientes garante
que ira haver
necessidades de novos
produtos acabados.

tecnologia de
processo gera altos
custos para a
empresa, outro fator
menos determinante é
a alta demanda
presente na
necessidade de
diversas cadeias
produtivas.

imprevisibilidade de
demanda e também
do grau de
especificidade exigida
pelos clientes.

grau de | POr uma produgéo produgédo com
variedade de intermitente, com grande | equipamentos, produtos, dos quais diferencas na
variedade de produtos. | materiais e pessoas | cada um passa por sequéncia de
produtos O processo é flexivel, dedicados somente sequienciamento de operagdes dos
pois a injetora permite a | para a obtencéo do operagdes diferentes; | produtos, permite-
troca de moldes parao | ago. por isso ha se uma
produto e cada produto necessidade de um especializagao das
tem um facil ajuste de processo flexivel em | maquinas para a
presséo e temperatura que o facil rearranjo | obteng&o do
na maquina, tornando o de maquinas, produto semi-
processo critico para a equipamentos e 0 acabado ou
obtengéo de um produto conhecimento das acabado,
de qualidade. pessoas do processo | caracteristico do
s&o determinantes. setor téxtil.
Estratégia A previsibilidade da A produgo é feita Trata-se de um setor | Por atender
para atender | demanda é alta na para estoque devido | de alta tecnologia com | pedidos especificos
0s pedidos relagdo com os clientes | ao fato de o processo | rapidos ciclos de feitos pelo cliente e
feitos pelos (geralmente firmas), ser estatico e qualquer | inovagao, e que pelo baixo volume
clientes embora haja uma grande | mudancga na permite uma de produgéo, as

empresas deste
setor usam uma
estratégia de
diferenciacdo na
operagao final para
0 produto semi-
acabado garantindo
uma variedade de
produtos.

Classificagado

Sistema focado no
processo e produgao
para estoque

Sistema focado no
produto e produgéo
para estoque
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processo e produgéo
por encomenda

Sistema focado no
produto e produgéo
por encomenda

Fonte: Custodio et al. (2002, p. 5)

Custodio et al. (2002) apresenta, ainda, as informagdes criticas do

sistema de informagdo gerencial para os quatro setores analisados, conforme o Quadro

4.2. O sistema de informagdo gerencial recebe os dados do sistema de produgdo e

transforma em informacdes relevantes para os tomadores de decisdo. Entdo, para cada

setor ha uma variacdo de quais seriam os dados relevantes presentes nos bancos de

dados transacionais, conforme mostra o Quadro 4.2.
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QUADRO 4.2 — Informacdes criticas para o sistema de informac¢do gerencial em

quatro setores industriais.

Moldagem de Bobinas e Semicondutores. Meias feitas
plasticos por chapas de por pedidos
injecao. aco. especiais.
- Incerteza acerca de - E importante | - Informag@es sobre os - Informagbes
quando sera feito o aorigeme concorrentes s&o vitais, pois se sobre 0s
pedido do cliente, s6 se | composi¢éo trata de uma industria de alta clientes
sabe quanto de cada das matérias- | tecnologia e rapidos ciclos de referentes ao
produto sera feito por um | primas, inovag&o. Entao, informagdes prazo de
periodo, mas néo se tem | principalmente | constantes s@o necessarias sobre | entrega de
idéia quando sera feito 0 | do minério, novos softwares especializados e | pedidos
pedido de um produto pois afetaas | ferramentas de hardware. especiais.
para a empresa. reagdes - Informagdes sobre pessoas com Ggralmente 0s
- InformagGes sobre os | Presentes no | aita capacidade intelectual e clientes pedem
equipamentos para alto forno. criativa para o design dos 0s produtos em
saber se a empresa tem |- Como semicondutores. cima da hora,
condicdes de produzir  |aumentoda | . Como a variedade de requisitos gerando
um novo produto variedade de | formadores do semicondutor & dificuldades
i requisitado pelo cliente. produtos, as | alta, a informagao sobre o paraa ;
Informagoes | _|nformagses sobrea | INformacdes | planejamento de processo a fim de prograrpalgao a
criticas para | materia-prima é referentes & | gefinir a melhor combinagdo para | Moo s
o sistema de | importante etapa a fabricagao do produto & - Dificuldade em
informagdo | (principaimente a cor), | Produtivade | importante. atender aos
gerencial | pois pode afetar o ingotamento & | ne 0 sobre fragmentar ou néo | FS4UISIoS
Processo. laminagdo sao deia de valor do semicondutor | 2SPecificados
. criticas para o a cade . pelo cliente nas
- Benchmarking com 0s é vital atualmente, pois 0s :
produto. < meias por
concorrentes. processos em cada etapa séo
encomenda,
- Planejamento de comglex.os € caros por etapa. A devido as
recursos de materiais tendéncia nessa indlstria é se informagdes
devido a variedade de espeqahzar em uma etapa na virem em cima
produtos fabricados. cadeia com pessoal capacitadoe | .\ o pela
- Informagdes regulares bem treinado. falta de bom

sobre a situagao dos
equipamentos para
evitar uma manutengao
corretiva.

- Rastreabilidade é um
fator critico para saber a
localizagéo e quantidade
de matérias-primas e
estoque em processo e
acabado.

- Informagdes sobre o0s outros
participantes da cadeia de
semicondutores € importante, pois
esse tipo de indUstria esta
formalizado em redes industriais,
necessitando das informagdes de
outras firmas para a sua tomada
de deciséo local.

senso do cliente
na
especificagéo
do pedido;

- Benchmarking
com 0s
concorrentes
para verificar o
desempenho
deles.

Fonte: Custodio et al. (2002, p. 7)

Por exemplo, nos quatro setores os dados criticos que estdo nos bancos

de dados transacionais seriam:

e moldagem de plasticos para injecdo: dados sobre

0 Processo

produtivo, clientes, concorrentes e rastreabilidade do produto;
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e bobinas e chapas de aco: dados sobre especificagdes das matérias-
primas e sobre processos produtivos criticos de lingotamento e
laminagao;

e semicondutores: dados sobre concorrentes € mercado, recrutamento

de pessoal capacitado, design do processo, €

e meias feitas por pedidos especiais: dados sobre clientes e

concorrentes.

Verifica-se pelo que foi apresentado na Figura 4.4, que cada empresa tem
a sua particularidade na aplicacdo do método devido aos fatores da industria e ao tipo de
modelo de negodcios que ela utiliza. Cada empresa possui diferentes dados, que sdo
criticos, armazenados em bancos de dados transacionais ¢ isso afeta a definicdo do
modelo conceitual a ser usado no método proposto.

Conhecendo-se a estrutura informacional da empresa, sera detalhada a
busca do conhecimento no SMD e no sistema de informagdo. A equipe devera
concentrar-se na estrutura do SMD, que, de acordo com que foi mostrado no item 2.2
por Neely (1998), seria coleta, tratamento dos dados, classificacdo em categorias, busca
de padrdes nas categorias, esclarecimento das implicagdes de cada categoria e no todo, e
disseminagdo de dados e informagdes adequadas.

Os aspectos mais importantes analisados na estrutura do SMD sdo
classificagdo, busca de padrdes nas categorias e disseminag¢do que envolve andlise e
dissemina¢do dos dados e informagdes, pois conhecendo-se quais sdo as medidas de
desempenho e como elas se interagem ¢ possivel estabelecer um modelo conceitual com
os relacionamentos entre as medidas de desempenho.

O modelo conceitual € criado a partir das necessidades dos tomadores de
decisdo da empresa, ou seja, de quais informagdes sao importantes para eles analisarem
no que tange o estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho.
O modelo conceitual ¢ construido a partir da analise do SMD existente na empresa. A
analise do SMD deve focar nos seguintes aspectos:

e suporte das medidas de desempenho, prioridades de desempenho da

empresa ou processos de negdcio;

e o alinhamento das medidas de desempenho com as estratégias da

empresa;
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e como as medidas de desempenho estdo relacionadas aos processos de

negocio;
e as medidas de desempenho que sdo relevantes e irrelevantes para a
questdo definida pelos tomadores de decisao; e

e os tipos de relacionamentos entre as medidas de desempenho
existentes e seus posicionamentos nas areas de construcao desses
relacionamentos (ver mais detalhes no item 3.2).

J& acerca do sistema de informacao da empresa, ¢ necessario conhecé-lo,
principalmente o que se relaciona a decisdo existente na empresa, de modo a verificar
quais sdo os bancos de dados transacionais € como eles sao utilizados pelos tomadores
de decisdo. Esse entendimento auxilia na utilizacdo das fontes de dados possiveis para o
uso das técnicas e ferramentas de data mining.

No entendimento do SAD, os aspectos interessantes a serem analisados
para a criagao do modelo conceitual sao como estd estruturado o SAD em termos de
pessoas, hardware e softwares e também como o processo decisério acontece na
empresa.

Um aspecto fundamental no apoio a decisdo ¢ a definicdo do banco de
dados. Ela estabelece um modelo inicial de data warehouse, que pode ser um banco de
dados centralizado ou um data mart. A utilizacdo de um banco de dados levara em
conta o tamanho dele, a quantidade de varidveis presentes para a aplicacdo do data
mining € os esquemas de seguranga presente no acesso aos dados.

Tais fatores podem influenciar no método, na delimitagdo dos
relacionamentos entre as medidas de desempenho, j& que uma maior complicacdo e
complexidade na estrutura dos dados disponivel requerem um esfor¢o computacional
maior em termos de hardware. Dependendo da escolha, isso pode tornar inviavel
financeiramente o uso da estrutura de determinado banco de dados historico.

Uma questao importante dentro da defini¢do do banco de dados em uma
empresa ¢ a relacdo entre bancos de dados transacionais e data warehouse, conforme
ilustra a Figura 4.8. As duas opg¢des sdo viaveis para o uso das técnicas e ferramentas de
data mining. Embora neste trabalho seja considerada a op¢do do uso do data
warehouse. E importante explicitar as duas op¢des e mostrar por que neste método é

importante o seu uso.
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FIGURA 4.8 — A escolha do tipo de banco de dados para a aplicag¢io das técnicas e
ferramentas de data mining

Para mostrar isso, duas questdes importantes a serem analisadas sdo:

1. E necessario uso da data warehouse?; e

2. Quais sao as diferencas do uso de bancos de dados transacionais e

de data warehouse?

A primeira questdo ¢ sobre a necessidade ou ndo do uso da data
warehouse na aplicagdo do método, ja que essa atividade demanda custo e esforgo
organizacional para realiza-la.

O data warehouse armazena dados analiticos, destinados as necessidades
dos usuarios de diferentes niveis organizacionais no processo de tomada de decisdo.
Isso pode envolver consultas complexas que necessitem acessar um grande numero de
registros. Por isso, ¢ importante a existéncia de muitos indices criados para acessar as
informacdes da maneira mais rapida possivel. O data warehouse armazena dados
historicos e, por isso, precisa ter uma grande capacidade de processamento e
armazenamento de dados que se encontram de duas maneiras, detalhados e resumidos
(QUISPE, 2003).

O data warehouse adiciona valor para os tomadores de decisdo, provendo

dados sobre questdes que envolvem decisdes nos niveis tatico e estratégico da empresa.
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Tais questdes precisam estar presentes nas possibilidades de resposta do modelo de data
warehouse, que permite o uso de ferramentas analiticas, dentre elas o data mining, para
um determinado conjunto de dados. (SINGH, 2001).

Portanto, o uso do data warehouse é recomendado no método proposto,
pois os relacionamentos entre as medidas de desempenho estdo presentes em diferentes
niveis organizacionais na empresa, ndo ficando restrito ao nivel operacional. Por isso,
necessita da analise dos tomadores de decisdo na resolug¢ao de questdes complexas e que
adicionam valor a empresa.

A segunda questdo trata das diferencas do uso entre banco de dados
transacionais e data warehouse. Um data warehouse difere de um banco de dados
transacional nos seguintes aspectos:

e E acessivel aos usuarios que possuem conhecimento limitado de
sistemas informatizados ou de estruturas de dados devido a uma
eficiente gestdo dos metadados;

e Oferece suporte a decisdo devido a possibilidade de consultas
complexas envolvendo problemas ndo estruturados, o que ¢
necessario numa analise gerencial;

e Disponibiliza dados, dependendo da cultura organizacional da
empresa, para todos os usudrios que queiram acessar, ndo ficando
restrita a um grupo ou departamento;

e Esta associado a um periodo de tempo definido, por exemplo, o do
calendario fiscal; e

e E utilizado para consultas de leitura no expediente, diferentemente
dos bancos de dados transacionais, que estdo sempre ativos para
atualizagoes.

Nesta proposta, o uso do data warehouse em relagao aos bancos de dados

transacionais se justifica pelo fato de as medidas de desempenho estarem associadas a
diferentes aplicagdes de TI, as quais estdo associadas bancos de dados transacionais. O
data warehouse ¢ modelado no intuito de agregar e uniformizar as diferentes fontes de
dados, conseqiientemente facilitando a analise dos relacionamentos entre as medidas de

desempenho.
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Por fim, de posse das informagdes da empresa por meio do modelo
conceitual e definido o modelo de data warehouse inicial, serdo delimitados pela equipe
quais os tipos de relacionamentos entre as medidas de desempenho serdo investigados
com a aplicagdo de data mining, respondendo a duas questdes:

1. qual(is) critério(s) competitivo(s) ou area(s) de negocio sera
abrangido na utiliza¢do das medidas de desempenho?; e
qual(is) tipo(s) de medidas de desempenho conterdo o banco de dados
de desempenho?

A Figura 4.9 ilustra a formacao do modelo de data warehouse final, que
¢ formado a partir da analise do modelo conceitual. Tal andlise ¢ feita a partir do critério
de que se tem um banco de dados historico definido e da necessidade de informacao a

ser atendida para os tomadores de decisdo.

MODELO
CONCEITUAL

DATA

WAREHOUSE
INICIAL

e relacionamentos entre as
medidas de desempenho ;

e tipos de dados historicos
existentes; e

e banco de dados
transacionais presente s na
empresa.

o  definigdo da estrutura do
banco de dados histdrico.

Provaveis relacionamentos

DATA
WAREHOUSE

FINAL <A

Fonte: Elaborado pelo autor.

FIGURA 4.9 — Formacao do modelo de data warehouse final

entre as medidas de
desempenho delimitados pela
adequacao do modelo
conceitual ao banco de dados
histéricos escolhido

Com as respostas dessas questdes, tem-se um modelo de data warehouse
final que serd utilizado na realizacdo das escolhas necessarias para a operacionalizagdo

do data mining.
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4.3.2 Operacionaliza¢do do data mining

Com o levantamento de informagdes sobre a empresa em que sera
aplicado o método, inicia-se o uso do data mining. A Figura 4.10 apresenta como sera
operacionalizado e aplicado o data mining no estabelecimento de relacionamentos entre

as medidas de desempenho.
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A12 | Titulo: Operacionalizar Data Mining Pagina: 4

Fonte: Elaborado pelo autor.
FIGURA 4.10 — Operacionalizar o data mining.

A operacionalizagdo se inicia com a escolha das operagdes analiticas de

data mining passiveis de uso de acordo com o tipo de relacionamento que se deseja
investigar. A operacdo analitica a ser utilizada tem também que estar adequada com o
modelo de data warehouse final, definido na etapa anterior.

A escolha da operacdo analitica de data mining ¢ baseada em trés
parametros presentes no modelo de data warehouse final:

e neccessidade de informac¢ao dos tomadores de decisao;

e caracteristicas dos relacionamentos entre as medidas de desempenho

definidos no modelo conceitual; e

¢ tipo de banco de dados historico escolhido.
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A operagao analitica, conforme mostrado no item 3.2.2, delimita qual a
area de atuacdo do data mining no método proposto, podendo ser para a criagdo de
modelos preditivos, agrupamento de base de dados, analise de associagdes e detec¢des
de desvios.

Dependendo da empresa e das necessidades dos tomadores de decisao,
podera haver também duas operacdes analiticas escolhidas, uma auxiliando a outra. Por
exemplo, a operagdo analitica agrupamento em bancos de dados pode auxiliar na
formagao de varios clusters permitindo que posteriormente a operacdo de analise de
associacoes atue em um dos clusters definidos para a busca de padroes de
relacionamento entre as medidas de desempenho.

Posteriormente, o foco migra para o recorte dos dados necessario para a
aplicacdo do data mining, no qual os dados serdo selecionados e preparados para
facilitar o uso da abordagem. Vale ressaltar a importancia de verificar se o conjunto de
dados ndo contém dados distorcidos, que provavelmente sdo registros mal efetuados, ou
eventualmente observacdes andmalas, que, incluidas nas andlises, vao distorcer a
validade das conclusdoes (HAND, 1998).

O recorte dos dados tem como critério a delimitacdo dos relacionamentos
entre as medidas de desempenho. Os dados selecionados também permitirdo o uso de
filtros para que os novos dados provenientes das medidas de desempenho sejam
utilizados para a operacionaliza¢do do data mining.

A partir do recorte dos dados e da escolha da(s) operacdo(des)
analitica(s), sdo definidas as técnicas e ferramentas de data mining. A Figura 4.11
apresenta a forma como a equipe tera que escolher as técnicas e ferramentas de data
mining.

Na literatura existem diversas técnicas de data mining (maiores detalhes
podem ser encontrados no item 3.2.3). As técnicas de data mining sao selecionadas a
partir da operacdo analitica escolhida. Podem existir vérias para cada operacdo analitica
e cabe a equipe que aplicard o método definir qual a melhor e que esteja adequada ao

modelo de data warehouse final definido na etapa anterior.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

FIGURA 4.11 — Exemplo de escolha das técnicas e ferramentas de data mining.

Por exemplo, caso a operagdo analitica escolhida seja de modelos
preditivos, vao existir técnicas a serem escolhidas como classificagdo e predicdo de
valor. A técnica ¢ escolhida de acordo com os relacionamentos entre as medidas de
desempenho delimitados no modelo conceitual, ou seja, a necessidade dos tomadores de
decisdo no estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho
definira a técnica.

A escolha das técnicas de data mining esta presente em trés etapas do
processo de operacionalizagdo do data mining que sao:

1. organizagdo dos dados de desempenho no atendimento da

necessidade dos tomadores de decisdo;

2. verificacdo de como as medidas de desempenho estdo alinhadas e

distribuidas na empresa; e
3. defini¢do das melhores formas de criar ¢ analisar associagdes e

predicdes dos relacionamentos entre as medidas de desempenho.
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A partir dessas etapas, a Figura 4.12 mostra um roteiro de uso das
técnicas de data mining no estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de
desempenho. Esse roteiro foi estabelecido a partir da literatura pesquisada, buscando-se
focar na questao de quais seriam as melhores técnicas de data mining a serem utilizadas
no estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de desempenho. Com tal
roteiro, a equipe pode trabalhar na escolha das ferramentas adequadas para o uso das

técnicas.

ETAPAS DATA MINING
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ENTRE AS MEDIDAS
DE DESEMPENHO

CLASSIFICAGAO

ASSOCIAGOES E
PREDICOES

Fonte: Elaborado pelo autor.
FIGURA 4.12 - Fases para o estabelecimento das técnicas e ferramentas de data
mining na construcio de relacionamentos entre as medidas de desempenho.

Conforme a Figura 4.12, os dados de desempenho obtidos na data
warehouse final podem passar pelas operacdes analiticas de data mining agrupamento
em bancos de dados e detecgio de desvios. As vezes, os dados ndo estdo organizados de
acordo com a necessidade dos tomadores de decisdo e nao permitem uma analise direta
dos relacionamentos entre as medidas de desempenho.

Para a operagdo analitica de agrupamento em bancos de dados, sdo
utilizadas as técnicas de clusterizagdo (para maiores informagdes sobre formagdo de
clusters no item 3.2.3). Por meio delas, ¢ possivel identificar um conjunto de categorias
que permite descrever os dados provenientes da medicdo de desempenho. A formagao

de clusters permite que sejam identificadas tendéncias nos dados.
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Ja para a detecg¢ao de desvios, podem ser utilizadas as técnicas de analise
estatistica, como sumarizagdo e visualizagdo grafica, a fim de eliminar vieses e dados
invalidos que podem prejudicar as atividades posteriores realizadas pelo data mining.
Dados numéricos sobre o desempenho podem conter valores muito altos ou
extremamente pequenos que fogem da variagcdo normal da maioria dos dados
apresentados. Essa operacdo analitica pode eliminar essas distorgdes.

Para ambos os casos, o uso dessas operacdes analiticas € opcional para a
equipe que aplicard o método, pois se trata de uma preparacdo dos dados para o
estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho. As vezes, a
operacionalizacdo da data mining ndo necessita dessa preparacdao em face do tamanho e
da quantidade de variaveis presentes no trabalho

A segunda etapa ¢ o posicionamento das medidas de desempenho frente a
um sistema classificatorio estabelecido pelos tomadores de decisdo. Os membros da
organizagdo criam um sistema classificatorio podendo ser baseados em diferentes
critérios como areas organizacionais, demanda dos stakeholders, critérios competitivos,
entre outros.

O estabelecimento de critérios classificatorios permite o uso da operagao
analitica de modelagem preditiva para direcionar as medidas de desempenho. O
posicionamento dos dados provenientes da medicdo de desempenho ¢ 1util para
estabelecer os relacionamentos entre as medidas de desempenho, pois esse
posicionamento se aproxima do que realmente acontece no uso delas no sistema de
gestdo da empresa.

Esta etapa também ¢ opcional, pois as vezes a equipe pode encontrar os
dados em um sistema ja satisfatorio para eles. O cubo de dados presente no modelo de
data warehouse final divide-os em dimensdes que ja permitem aos tomadores de
decisdo verificarem como as medidas de desempenho estdo distribuidas nas areas
organizacionais e/ou alinhadas com os processos de negocios e estratégias.

Por fim, a terceira etapa, que ¢ o foco central do método, consiste no uso
da operagdo analitica descoberta de associacdes e/ou modelagem preditiva para o
entendimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho.

O estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho

consiste em trés aspectos que sao:
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e o0 estabelecimento de relacionamentos entre as medidas de

desempenho nao percebidos no modelo conceitual;

e a formalizacdo dos relacionamentos entre as medidas de desempenhos

ja existentes; e

e acomprovacao dos relacionamentos detectados no modelo conceitual.

Para a operacao analitica de descoberta de associagdes, existem diversas
técnicas de associacdes em regras logicas definidas pelos proprios decisores na andlise
de eventos organizacionais no mesmo ou em diferentes periodos de tempo.

Essas associagdes permitem a comprovacao dos relacionamentos entre as
medidas de desempenho ja que existem tipos de relacionamentos, como os de causa-e-
efeito, que precisam ser comprovados a partir de calculos matematicos, e essas técnicas
permitem tal comprovagdo. As técnicas de associacdes também auxiliam na descoberta
de novos relacionamentos entre as medidas de desempenho ja que, por exemplo, nas
relagdes de causa-e-efeito ha efeitos que levam uma grande quantidade de tempo para
serem detectados e que, as vezes, ndo sdo percebidos pelos tomadores de decisdo.

J& a operacdo analitica de modelos preditivos pode ser aplicada nesta
etapa a partir das técnicas de predi¢do de valor. Ela pode ser utilizada pelos tomadores
de decisdo como uma forma de formalizar os relacionamentos entre as medidas de
desempenho. Por exemplo, em uma organizagdo os tomadores de decisdo percebem que
a medida de desempenho “giro de estoque” se relaciona por causa-e-efeito com a
medida de desempenho “produtividade”, mas eles ndo sabem a intensidade do
relacionamento. As técnicas de predi¢ao de valor podem criar uma equagdo matematica
a partir dessas duas medidas de desempenho podendo estabelecer uma relacao
matematica entre eles, como também determinar qual o nivel 6timo de giro de estoque
para certos niveis de produtividade.

Para cada técnica escolhida para o uso das operagdes analiticas sera
necessaria uma ferramenta de data mining. Como mostrado na Figura 4.11, existem
diversas ferramentas para cada técnica. A equipe deve estabelecer critérios de escolha
para a obtencdo da melhor. Os critérios a serem aplicados seriam:

1. adequagdo das ferramentas de data mining a estrutura fisica

(hardware) do sistema de apoio a decisdo da empresa em que vai ser

aplicado o método;
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2. adequagao das ferramentas de data mining ao banco de dados
historico; e

3. andlise de custo presente na aquisi¢ao e manutencao da ferramenta.

O primeiro critério se refere a estrutura fisica da empresa em termos de
hardware. E importante verificar no modelo de data warehouse final, os equipamentos
da empresa em que serd aplicado o método proposto, pois existem ferramentas que
exigem grande capacidade computacional em relacdo a outras. Por exemplo, bancos de
dados centralizados exigem maiores recursos em termos de armazenamento do que os
data marts.

O segundo critério se refere a questdo do software (a lista de alguns pode
ser encontrada no Apéndice B) ou algoritmos usados pelas ferramentas de data mining.
E necesséario analisar se o software ou algoritmo é compativel com o banco de dados
histérico da empresa em termos de linguagem de programagdo e dos fabricantes
envolvidos. Pode ocorrer que o fabricante do banco de dados historicos ndo temha
suporte para uma aplicacdo de data mining util para a empresa. Uma opg¢do para tal
dificuldade ¢ a criacdo de algoritmos compativeis com a linguagem do banco de dados
histérico, o que vai requerer um esfor¢o a mais na utilizacao no método proposto.

Ja o terceiro critério se refere aos custos envolvidos na obtengao das
ferramentas. Dois tipos de custos sdo importantes: o custo de aquisi¢do; e o de
manuten¢do. A escolha de criacdo de algoritmos em vez da aquisi¢do de soffware € uma
opc¢do mais interessante quando a empresa possui um consideravel capital intelectual.
Sendo, o uso de software ¢ a opcao mais interessante. Dentre as opcdes de softwares,
existem os comerciais e publicos. Este Ultimo possui custo de aquisi¢do muito baixo,
mas geralmente ha poucas op¢des no mercado que atendam as necessidades da empresa.

Tendo estruturado o uso do data mining, a aplicagdo da técnica escolhida
¢ realizada a partir do software ou algoritmo escolhido de uma determinada ferramenta
de data mining. A aplicacdo deve consistir em um teste-piloto baseado em aprendizado
supervisionado realizado pela equipe da qual os resultados sdo previamente conhecidos.
Tendo sucesso nessa atividade, sera realizada a aplicacdo em si, que pode ser feita de

forma supervisionada ou nao.



4.3.3 Uso dos resultados obtidos

110

Na ultima etapa serdo apresentados os resultados transacionais obtidos da

aplicacdo de data mining, conforme mostra a Figura 4.13. Os resultados serao utilizados

para a andlise como também para a divulgag¢do dos relacionamentos estabelecidos ou

descobertos entre as medidas de desempenho.

A analise dos resultados consiste em verificar se eles sdao satisfatorios ou

ndo. Resultados satisfatorios sdo as informagdes obtidas pelo uso do data mining que

sdo uteis para o estabelecimento e verificagdo dos relacionamentos entre as medidas de

desempenho.
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FIGURA 4.13 — Construcao dos resultados.

Os resultados satisfatorios tém que atender trés critérios para satisfazer

os tomadores de decisao:

e formalizagdo dos relacionamentos entre as medidas de desempenho;

e comprovacdo dos relacionamentos entre as medidas de desempenho

existentes; e

e descoberta de novos

desempenho.

relacionamentos

entre as medidas de
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Caso ndo haja um resultado satisfatorio, o processo retornara a etapa de
operacionalizacdo de data mining, como mostra a Figura 4.10, para a realizacdo de uma
nova andlise. Esse processo iterativo continuaré até que a equipe esteja satisfeita com os

resultados apresentados e, depois disso, os resultados serdo disseminados para a

organizacdo, visando o entendimento pelos tomadores de decisao dos relacionamentos
entre as medidas de desempenho obtidas pelo método proposto.

A divulgag¢do dos resultados da aplicagdo do método na empresa pode ser
feita internamente para atender aos tomadores de decisdo, como também externamente
para atender alguns stakeholders como os acionistas. Isso dependera de quais questdes
sdo importantes para os tomadores de decisdo no entendimento dos relacionamentos

entre as medidas de desempenho.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo apresentar um método para o
estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho a partir do uso
do data mining. Ele consiste em utilizar o processo de data mining num banco de dados
historicos provenientes da medi¢do de desempenho a fim de poder estabelecer os
relacionamentos entre as medidas de desempenho ja existentes e descobrir novos
relacionamentos entre elas.

O desenvolvimento deste trabalho teve como origem o fato de o sistema
de gestao da empresa e, conseqiientemente o SMD, ter sofrido modificagdes em face de
mudancas no ambiente industrial nas tltimas décadas. Uma das modificacoes do SMD
foi o fato de a medicdo de desempenho ter se tornado multidimensional e ndo mais
somente estar voltada para a medi¢do de desempenho nos aspectos financeiros e de
produtividade. Por isso, se torna mais complicado e complexo o entendimento de como
os relacionamentos entre as medidas de desempenho afetam as decisdes
organizacionais.

Outro fator relevante para este trabalho ¢ o fato de a TI ter avancado
bastante nas ultimas décadas em suas aplicagdes para os processos de negocio da
empresa, mas na medicdo de desempenho pouco foi utilizado nas etapas de analise e
disseminag¢do das informagdes sobre o desempenho.

Dentro dessas etapas nos SMD, duas abordagens de TI se destacam: o
data warehouse e o data mining. Ambas permitem que o método para o estabelecimento
dos relacionamentos entre as medidas de desempenho seja aplicado com base na
capacidade de armazenamento, analise e dissemina¢ao de dados histdricos provenientes
da medi¢do de desempenho.

O data warehouse tem o papel de repositério de dados de desempenho no
método proposto. Esse banco de dados histérico é modelado tendo como critérios o
tamanho do banco de dados, o nimero de varidveis presentes na analise e o esquema de
seguranca para os usudrios. O data warehouse ¢ eficaz para relacionamentos entre as
medidas de desempenho que envolvem diferentes areas e departamentos da
organizagdo, ¢ problemas complexos ¢ complicados, geralmente ndo estruturados, que

adicionam valor a empresa.
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Ja o data mining ¢ uma abordagem que propicia para o método proposto
um conjunto de técnicas e ferramentas divididas em quatro operagdes analiticas, que sdo
os modelos preditivos, agrupamentos em bancos de dados, analise de associagdes e
detecgdo de desvios.

Dentre as operacdes analiticas, destaca-se a andlise de associa¢des por
apresentarem um conjunto de técnicas que relacionam as medidas de desempenho em
um mesmo evento ou em eventos temporais diferentes. Quaisquer necessidades dos
tomadores de decisdo, no método apresentado, envolvem esse tipo de operagdo
analitica.

A operacionalizacdo do data mining no método ¢ um processo que
depende do modelo de negocios da empresa e de como as estratégias derivadas do
modelo de negdcio afetam os processos da empresa. O uso do data mining envolve
escolhas das operacdes analiticas, das técnicas e das ferramentas de data mining e busca
atender as necessidades dos tomadores de decisdo em termos do estabelecimento dos
relacionamentos entre as medidas de desempenho.

Portanto, a proposta desta dissertacdo procura englobar a questdo dos
relacionamentos entre as medidas de desempenho com o uso das abordagens de TI
como o data warehouse e data mining, a partir da apresentagdo de um método de
estabelecimento dos relacionamentos entre as medidas de desempenho.

A principal contribui¢do deste trabalho ¢ proporcionar um método para
que o relacionamento entre as medidas de desempenho possa ser estabelecido a partir de
uma grande quantidade de dados historicos. O método podera tanto servir de base para a
construcao de hipodteses e condugdo de novas pesquisas como para ajudar as empresas
na adoc¢do e utilizagdo da sistematica construida do modelo validado de relacionamentos
das medidas de desempenho, ja que um dos aspectos importantes presentes no método ¢
a criagao de um modelo conceitual.

Para a medi¢do de desempenho, o principal ganho deste trabalho ¢ que o
método, ao ser aplicado, pode facilitar o uso da comunicagdo entre diferentes areas da
empresa pelo fato de permitir o entendimento de como as medidas de desempenho
aplicadas em suas areas podem se refletir em toda a organizagao.

Dada a dificuldade de se encontrar uma organizacdo que permitisse a

aplicagdo do método proposto, devido a desencontros de interesses em relagdo a
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organizacdo convidada para o projeto, algumas etapas nao puderam ser detalhadas
totalmente. Outras ndo o foram também porque dependem tUnica e exclusivamente das
contingéncias a serem encontradas em cada aplica¢do. Contudo, a proposta apresentada
permite encaminhar minimamente o uso do data mining como forma de estabelecer
relacionamentos entre as medidas de desempenho.

Como propostas futuras de continuidade deste trabalho, tem-se
principalmente que o método seja aplicado em uma organiza¢do como forma de validar
preliminarmente o método proposto. Outras possibilidades de desenvolvimento de
pesquisa sao:

a. estudar os efeitos da aplicagdo do método proposto na melhoria da
utilizacdo da informacdo sobre desempenho nas atividades de
controle e melhoria de processos de negocio;

b. discutir sobre quais os principais efeitos que a tecnologia de
informagdo pode ter em um sistema de medi¢do de desempenho;

c. aplicar um sistema especialista voltado para a predicio de
relacionamentos entre as medidas de desempenho; e

d. investigar sobre a utilizacgdo do método proposto diretamente em

bancos de dados transacionais.
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ANEXO A

INTEGRATION DEFINITION FOR FUNCTION MODELING (IDEF0)

A pratica IDEFO usa uma notagdo para a representacdo grafica que
mostra o processo € suas atividades componentes por meio do fluxo de informagdes
existentes entre funcdes. Estas fungdes sdo mapeadas, possibilitando uma visdo
gradativamente detalhada do processo. Esse detalhamento ¢ feito para cada fung¢do ou
atividade, por meio de sucessivas explosoes das fungoes.

A representacao usual do IDEFO ¢ mostrado na Figura Al.

Informagdes de
Controle

\ 4
v

Entradas Funcao/ Saidas
Atividade

v

A
v

Informagdes de
Recursos

Titulo: Pagina:
Caddigo
FIGURA A1 - Elementos Basicos Presentes no IDEF0.
Fonte: Draft Federal Information (1993), p.11.

O detalhamento das fungdes atividades ¢ feito no conceito de diagrama
pais e filhos, em que uma fungao/ atividade ¢ explodida em um novo diagrama contendo
relagdo com o diagrama pai. Uma representacao de diagrama pais e filhos para o IDEF0

pode ser encontrada na Figura A2.
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I A4 |

Al |

A caixa A4 ¢ o diagrama pai
deste.

£ |

O nimero do né
(A42) indica a
caixa a ser
detalhada no
proximo diagrama.

FIGURA A2 — Decomposicio da estrutura com base no conceito diagramas pais e

filhos.
Fonte: Draft Federal Information (1993), p.16.

O grau de decomposicdo da estrutura é definido pelo usuario da

metodologia que determina qual o nivel de detalhamento satisfatorio para o seu

processo de trabalho.
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Convém destacar alguns elementos apresentados no item 4.3, que estdo

definidos na Figura A3.

Indica que as informagdes ndo foram colocadas no
— diagrama pai, e estd apresentado apenas no
diagrama filho

{ Indica uma relagdo condicional entre duas
atividades/ fungdes.

FIGURA A3 — Descricao de alguns elementos presentes na metodologia IDEF(
Fonte: Draft Federal Information (1993).

O IDEFO0 pode ser aplicado em diversas areas de negocios. Ele é pratico
no sentido de descrever, de modo detalhado, as decisoes, agdes e atividades de um

sistema.
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APENDICE A
LISTA DE SOFTWARES
lista foi basecada nas informagdes do site
e

http://www.mestradoinfo.ucb.br/aluno/esilva/datamining/index.htm#resumo

atualizada na primeira semana de junho de 2004. Também foram inseridas as

informagdes dos softwares publicos Weka e Winindams.

Baseada em Casos

Software Empresa — Endereco Eletronico

ALICE d'TSoft ISoft - http://www.alice-soft.com/html/prod alice.htm

CASE Advisor & Sententia Software Inc.:- http://www.cs.sfu.ca/~isa/isaresearch.html#systems
Case Advisor

Webserver

HelpDesk-3 TreeTools Informatica Ltda: - http://www.treetools.com.br/tti/

Induce-It Inductive Solutions, Inc. - http://www.inductive.com/softcase.htm

Intellix Designer 5.0

Intellix Denmark ApS: -
http://www.intellix.com/products/designer/designer.html

Kaidara

Kaidara Advisor - http://www .kaidara.com/products/advisor.htm

Spotlight

Case Bank Support Systems Inc.: - http://www.casebank.com/products/
spotlight.asp

Geraciao de Conhecimento

Software Empresa — Endereco Eletronico
ALICE d'soft ISoft - http://www.alice-soft.com/html/prod alice.htm
AnswerTree SPSS - http://www.spss.com/answertree/

Ascential Enterprise
Integration Suite

Ascential Software - http://asi.ascential.com/products/eis.html

BusinessMiner Business Objects, Inc. - http://www.businessobjects.com/
Clementine SPSS -http://www.spss.com/clementine/
Cognos PowerPlay® Cognos Corporation -

http.//www.cognos.com/products/businessintelligence/analysis/

Contiguous Connection

Applied Technical Systems - http://www.apptechsys.com/ProductsWhatis

Model (CCM) CCM.asp

DataDetective Sentient Information Systems - http://www.sentient.nl/
DataEngine MIT GmbH - http://www.dataengine.de/english/sp/index.htm
DataMite Logic Programming Associates - http://www.lpa.co.uk/ind pro.htm
DataX Zaptron - http:/www.zaptron.com/intro.htm#datax

DB2 Intelligent Miner | IBM — http://www-306.ibm.com/software/data/iminer/

Decision Force

Pro-Action - http.//www.proaction.gr/datamining htm

Enterprise Miner

SAS —

http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/miner/index.html

IManageData BioComp Systems -
http://www.biocompsystems.com/products/imanagedata/index.htm

Insight 5 Datanautics - http.//www.datanautics.com/products/insight/

K.wiz ThinkAnalytics-

http://www.thinkanalytics.com/productServices/kwiz/index.htm

KnowledgeMiner 5.0

Script Software - http://www.knowledgeminer.net/

LexiQuest

SPSS - http://www.spss.com/lexiquest/lexiquest mine.htm

Magnify

Magnify, Inc. - http://www.magnify.com/technology.shtml#
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Mathsoft Enterprise MathSoft™ - http://www.mathsoft.com/solutions/framework/0,,0,00.html
Framework

Mining Manager® Angoss Software Corp. - http://www.angoss.com/Products/indexp.html
Nuggets Data Mining Technologies, Inc. - http://www.data-

mine.com/bin/site/templates/default.asp?
norelay hier id 155A25150=2&area 2=content%2Dproducts&NC=182X

Oracle Database 10g

Oracle - http://otn.oracle.com/products/bi/odm/index.html

Enterprise

Pilot® Pilot Software, Inc. - http://www.pilotsoftware.com/pba/
BusinessAnalyzer

See5 e C5.0 RuleQuest Research - http://www.rulequest.com/see5-info.html
SuperQuery Azmy Thinkware Inc. - http://www.azmy.com/

Teradata Warehouse
Miner

NCR - http://www.teradata.com/t/go.aspx/?1d=94277

VisiRex 2.1 CorMac Technologies - http://cormactech.com/visirex/index.html
Weka 3 The University of Waikato - http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
Winimdams Unesco - www.unesco.org/webworld/idams/
WizWhy WizSoft, Inc. - http://www.wizsoft.com/default.asp?win=7&winsub=7
XpertRule” Miner Attar Software - http.//www.attar.com/pages/info_xm.htm
Zoom 'n View SkyGate International A/S- http.//www.skygate.dk/productdesc.php?id=14
Loégica Fuzzy
Software Empresa — Endereco Eletronico
Fide™ Zaptron - http://www.aptronix.com/fide/
FuzzyDecisionDesk Fuzzy Logik Systeme GmbH - http://www.fuzzy.de/
FuzzyQuery Sonalysts - http://www.sonalysts.com/fuzzy.htm
FuzzyTECH for Inform Software - http://www.fuzzytech.com/
Business
Redes Neurais
Software Empresa — Endereco Eletronico
Braincel Promised Land Technologies - http://promland.com/
BrainMaker California Scientific Software - http://www.calsci.com/
Minotaur Neural Technologies - http://www.neuralt.com/products/minotaur.htm
Neuralyst Cheshire Engineering Corporation -
http://www.cheshireeng.com/Neuralyst/index.html
NeuroShell Ward Systems Group, Inc - http://www.wardsystems.com/products.asp

Visualizacao dos Dados

Software

Empresa — Endereco Eletronico

Advisor Solutions Inc

ADVIZOR Solutions Inc. -
http://www.advizorsolutions.com/products/software products.asp

Cognos Visualizer

Cognos Corporation -
http://www.cognos.com/products/businessintelligence/visualization
dashboard/index.html?sblid=mnutop products

Cygron DataScope Mindmaker - http://www.cygron.com/

Data Desk 6 & Data Data Description - http://www.datadesk.com/

Desk/XL

FYI Visual ™ FYI Corporation - http://www.fyicorporation.com/products.php
Heatmaps NeoVision Hypersystems - http://www.neovision.com/

iBase i2 Inc - http://www.i2inc.com/Products/iBase/default.asp

IDL Research Systems, Inc. - http://www.rsinc.com/idl/index.asp

Inxight VizServer™ Inxight Software - http://www.inxight.com/products/vizserver/

Mathsoft Enterprise MathSoft™ - http://www.mathsoft.com/solutions/framework/0..0,00.html

Framework
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MM-Data Mining

Maxus Systems International -
http://www.maxussystems.com/datamining.html

Modeling

Alterian - http://www.alterian.com/Standard_1.asp?category=3&id=15499

Net Charts Report Suite
4.5

Visual Mining_Inc - http://www.visualmining.com/products/index.html

NetMap NetMap Analytics - http://www.altaanalytics.com/

OpenViz Advanced Visual Systems -
http://www.avs.com/software/soft b/openviz/index.html

PV-WAVE Visual Numerics, Inc. -
http://wwhttp://www.vni.com/products/wave/index.html#sharingw.vni.com/

SAS/SPECTRAVIEW | SAS - http://www.sas.com/products/spectraview/index.html

Spotfire DecisionSite Spotfire - http://www.spotfire.com/products/decision.asp

VantagePoint VI/Visualize, Inc. - http://www.visualizetech.com/products

Visualizer Workstation

Computer Science Innovations, Inc. -
http://picard.csihg.com/CSl/technologies.shtml

VisualMine

Artificial Intelligence Software SpA - http://www.visualmine.com/

NeuroSolutions

NeuroDimension, Inc. - http://www.nd.com/
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