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Resumo: Este artigo tem por objetivo definir Business Intelligence e identificar as
tecnologias de informagdo e comunica¢do que ddo suporte a este tipo de sistema de
informagdo. Faz-se uma contextualizagdo sobre o conceito e as tipologias de sistemas
de informagdo (SI). Data Warehouse, Data Mart e Data Mining sdo os recursos
tecnologicos denominados de Back-end system, utilizados para armazenar dados
relevantes e extrair padroes de comportamento e tendéncias dos processos
organizacionais. Os DSS (Decision Support Systems), EIS (Executive Information
Systems) e ferramentas de OLAP (On-Line Analytical Processing) sdo caracterizados
como Front-end systems para os sistemas de Business Intelligence, requerendo-se
ampla funcionalidade, flexibilidade e usabilidade para que o usudrio possa fazer a
transformagdo das informagoes em conhecimento estratégico que apoie a tomada de
decisdo organizacional, objetivando a vantagem competitiva.

Palavras-chave: Sistemas de Informacdo, Business Intelligence, Data Mining, Data
Warehouse, OLAP.

Abstract: The objective of this paper is to define Business Intelligence and to identify the
information and communication technologies that support to this type of information
system. A context is made about the concept and typologies of information systems (IS).
Data Warehouse, Data Mart and Data Mining are the technological resources of Back-
end system, used to store important data and to extract patterns of behavior and
tendencies of the organizational processes. DSS (Decision Support Systems), EIS
(Executive Information Systems) and OLAP (On-Line Analytical Processing) tools are
Front-end systems for Business Intelligence solutions. Through these systems the user
transforms the information in strategic knowledge for the obtaining competitive
advantages.

Key-words: Information systems, Business Intelligence, Data Mining, Data Warehouse,
OLAP
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1. Introducao

A gestao do conhecimento ¢ uma resposta das organizagdes contemporaneas ao
ambiente competitivo que exige agilidade, inovacdo e capacidade de aprender. Para
O’'Dell e Garyson Jr (2000), a gestdo do conhecimento ¢ uma estratégia deliberada de
obten¢do de conhecimento com o intuito de permitir o compartilhamento do mesmo e,
com isso, melhorar o desempenho da organizacdao. Assim, a gestdo do conhecimento
inclui os processos de criacdo, disseminagdo e utilizagdo do conhecimento para que os
objetivos organizacionais sejam atingidos (Teixeira Filho, 2000). Na perspectiva de
Sveiby (1998) e Nonaka e Takeuchi (1997), o conhecimento passa a ser o principal ativo
organizacional e sua gestdo ¢ estratégica, na medida que ¢ através dele que as
organizacdes se tornam competitivas.

Os sistemas de informacdo sdo parte integrante da estrutura que da suporte a
gestdo do conhecimento. Para Sveiby (1998), os ativos intangiveis de uma organizacao
sao classificados em competéncia do funciondrio, estrutura interna e estrutura externa.
Em especial, a estrutura interna inclui os sistemas de informagdo (Sveiby, 1998), na
medida que sdo um conjunto de componentes para coleta, processamento, arma-
zenamento, e distribuicdo da informagdo. Dentre as diversas utilidades da informagao
disponibilizada pelos sistemas estd o suporte a tomada de decisdo nos niveis
organizacionais tatico e estratégico. Dentro desta perspectiva, Business Intelligence ¢ a
denominacao que se dd ao conjunto de ferramentas que manipula uma massa de dados
operacional e extrai informacdo empresarial capaz de dar suporte aos processos
decisorios taticos e estratégico de forma a permitir a obten¢do e manutengdo de

vantagens competitivas pela organizagao.

2. Componentes do Business Intelligence

Do ponto de vista de seus componentes, as solucdes de Business Intelligence
compreendem (Carvalho e Ferreira, 2001):

a) Front-end systems;

b) Back-end systems.



2.1 Front-end systems

Na camada Front-end systems, as ferramentas (DSS, EIS, OLAP) podem
identificar padrdes escondidos dentro dos dados e o usuario € livre para construir as suas
proprias questdes e gerar relatorios estratégicos. De forma mais especifica, a camada
Front-end abrange:

a) sistemas de suporte a decisao (DSS -Decision Support Systems);
b) sistemas de informacdes executivas (EIS - Executive Information Systems);

c) ferramentas de processamento analitico on-line (OLAP - On-Line Analytical
Processing tools);

2.1.1 Sistemas de suporte a decisao

Um sistema de suporte a decisdo ¢ um conjunto de pessoas, procedimentos,
dados, software e hardware que sdo usados para dar apoio a tomada de decisdo referente
a problemas semi-estruturados e ndo rotineiros. Para Laudon e Laudon (1999) os
sistemas de suporte a decisdo fornecem dados ¢ modelos para a tomada de decisdo,
utilizam ferramentas de andlise € modelagem, solucionam problemas semi-estruturados
e fornecem respostas interativas para questdes ndo rotineiras. Neste sentido, eles ndo se
confundem com os sistemas de informag¢ao gerencial que geram resumos das transagdes
basicas e dos desvios do que foi planejado, utilizam ferramentas analiticas simples,
solucionam problemas estruturados e repetitivos e produzem relatorios de rotina. Os
sistemas de suporte a decisdo se distinguem, sobretudo por disporem de um banco de
dados que apresenta informagdes resumidas das transacdes da empresa; uma base de
modelos que pode ter a forma de planilhas que permitem andlises estatisticas e
simulagdes; e um software que permite facil interacao entre o usuario, o banco de dados

e a base de modelos.

2.1.2 Sistemas de informacoes executivas

Um sistema de informagdes executivas € um sistema de suporte a decisdo
construido para atender os gerentes do nivel mais alto da organizacao. Segundo Laudon
e Laudon (1999), os sistemas de informagdes executivas sdo projetados para atender a
alta administra¢do, requerem maior volume de informagdes sobre o ambiente externo da

organizagdo, contém dados estruturados e ndo estruturados. Pode-se considerar que ha



trés tipos de sistemas de informagdes executivas. H4 sistemas que focalizam o trabalho
dos executivos em suas unidades de negdcio, incluindo ferramentas de comunicacao,
agenda e planejamento. Ha outros sistemas que permitem o acesso a dados que refletem
a situacdo da empresa e as varidveis externas a que a mesma esta sujeita, na forma de
moddulos gerenciais capazes de apresentar de forma gréfica a situa¢do dos indicadores de
desempenho da organizagao ou da situagdo do mercado em determinado momento. Por
fim, hé sistemas que focalizam a elaboracdo e simulagdo de cenarios com o intuito de

auxiliar o planejamento estratégico da organizacao.

2.1.3 Ferramentas de processamento analitico on-line

O dinamismo dos negocios leva a necessidade de novas formas de analise dos
dados corporativos € do ambiente externo, o que pode ser proporcionado pelas
ferramentas de processamento analitico on-line (OLAP). Segundo Inmon (1997), OLAP
representa um conjunto de tecnologias projetadas para suportar analise e consultas ad
hoc (consultas casuais e inéditas). Ferramentas OLAP ajudam analistas e gerentes a
sintetizarem informagdes sobre a empresa através de comparagdes, visoes
personalizadas, andlise historica e proje¢do dos dados em varios cenarios do tipo "e
se...". Ferramentas OLAP sdo implementados para ambientes multiusudrio e arquitetura
cliente/servidor e oferecem respostas rapidas e consistentes as consultas iterativas
executadas pelos usudrios, independentemente da complexidade da consulta. A
caracteristica principal do OLAP ¢ permitir uma visdo conceitual multidimensional dos

dados de uma empresa (Figura 1).

Figura 1 - Visao Multidimensional dos dados
A modelagem dimensional ¢ a técnica utilizada para se ter uma visdo

multidimensional dos dados, fazendo com que o banco de dados possa ser observado no



formato de um cubo, contendo duas, trés, quatro ou até mais dimensdes. As dimensdes
do cubo representam os componentes dos negocios da empresa, tais como "cliente",
"produto”, "fornecedor" e "tempo". A célula resultante da interseccao das dimensdes ¢
chamada de medida e geralmente representa dados numéricos como '"unidades
vendidas", "lucro" e "total de venda". Com isto, a modelagem dimensional permite ao
usudrio analisar seu negocio de qualquer uma de suas dimensodes, a partir de uma visao
detalhada dos dados de seu interesse (Figura 2). Tempo ¢ uma dimensdo quase
permanente em todas as analises de negdcio e as seqiiéncias temporais sao suportadas
por OLAP. Além dos componentes dimensdo e medida, outro importante aspecto do
modelo multidimensional ¢ a consolidacdo dos dados, uma vez que para a tarefa de ana-
lise ¢ mais util e significativa a agregagdo (ou sumarizacao) dos valores indicativos dos
negocios. Quanto a localizagdo dos dados a serem utilizados na andlise, atualmente
existem duas abordagens: o uso de um banco de dados multidimensional especializado
ou o uso de um datawarehouse implementado com a tecnologia de banco de dados
relacional, mas otimizado para a tarefa de analise. Sistemas OLAP que implementam a
primeira abordagem sao chamados de MOLAP (Multidimensional OLAP) e aqueles que
implementam a segunda sdo chamados ROLAP (Relational OLAP).

Figura 2 — Visao detalhada dos dados

2.2 Back-end systems

A camada Back-end systems tem por finalidade extrair dos sistemas
gerenciadores de bancos de dados os dados operacionais gerados pelos transagdes
empresariais. A partir desta extragdo, os dados sdo filtrados por algum critério ou regra

que sintetiza a necessidade de informacdo para a tomada de decisdo. Os dados



resultantes deste processo de filtragem sdo repassados aos Front-end systems. De forma
mais especifica, a camada Back-end compreende:

a) data warehouse;
b) data mart;
c) data mining.

2.2.1 Data warehouse

A medida que a infra-estrutura de informacdes das empresas amadurece,
aumenta a necessidade de qualidade dos dados e de sistemas eficientes e eficazes de
suporte a decisdo. Segundo Teixeira Filho (1999), os sistemas de suporte a decisdao
podem ser divididos em sistemas orientados a modelos e sistemas orientados a dados.
Os sistemas orientados a modelo se baseiam em modelos tedricos e capacidade de
analise e agregacdo de dados utilizando-se estatistica e historicos. J& os sistemas
orientados a dados computam totais, médias e distribuigdes, em diferentes perspectivas,
fornecendo variados elementos para a interpretacdo do tomador de decisdo. O grande
interesse atual em data warehouse reflete o crescimento da importancia dos sistemas de
suporte a decisdo orientado a dados. Segundo Inmon (1997), um data warehouse “¢ um
conjunto de dados baseado em assuntos, integrado, ndo volatil, e variavel em relacao ao
tempo, de apoio as decisdes gerenciais.” O data warehouse € concebido para armazenar
dados de sistemas de apoio a decisdo, agregando estes dados conforme a necessidade
dos tomadores de decisdo e permitindo sua recuperagdo com ferramentas de
produtividade para agilizar os processos de gestdo de negocios. Estes sistemas de
informag¢do incorporam diversas metodologias para transformar os dados corporativos
em inteligéncia competitiva como: algoritmos genéticos, redes neurais, sistemas
especialistas baseados em regras de negdcio, logica fuzzy, raciocinio baseado em casos
entre outros.

Em termos simples, um data warehouse pode ser definido como um banco de
dados especializado, que integra e gerencia o fluxo de informagdes a partir dos bancos
de dados corporativos e fontes de dados externas a empresa. O data warehouse ¢
construido para que tais dados possam ser armazenados e acessados de forma que nao
sejam limitados por tabelas e linhas estritamente relacionais. A fungdo do data
warehouse ¢ tornar as informagdes corporativas acessiveis para gerenciamento € uso. A

orientacdo por assunto ¢ uma caracteristica que distingue o data warehouse de



aplicagdes tradicionais orientadas por func¢des e processos. Os assuntos sdo aqueles
aspectos de maior importancia para o negocio tais como vendas, produtos, clientes
(Inmon e Hackathorn, 1997). Um data warehouse oferece os fundamentos e os recursos
necessarios para um sistema de suporte a decisdo eficiente, fornecendo dados integrados
e historicos que servem desde a alta direcdo, que necessita de informagdes mais
resumidas, até as geréncias de baixo nivel, onde os dados detalhados ajudam a observar
aspectos mais taticos da empresa. Nele, os executivos podem obter respostas para
perguntas que normalmente ndo possuem respostas em seus sistemas transacionais e,
com isso, os gerentes podem tomar decisdes com base em fatos. Para Singh (2001), este
tipo de arquitetura tem permitido que os usudrios examinem os dados numa perspectiva
histérica, observando os critérios de agregacao e depuracao de dados especificos. Dessa
forma ¢ possivel perceber padrdes de comportamento € mesmo tendéncias que, embora
inerentes aos dados, ndo sdo observaveis diretamente na base de dados relacional
tradicional.

Com relagdo as caracteristicas de um datawarehouse, destaca-se a integragdo e a
nao-volatilidade. A integra¢dao permite ao datawarechouse relacionar, ao longo do tempo,
as diferentes informagdes. Como as empresas demoram vdarios anos para gerar €
armazenar um volume consideravel de informagdes, ¢ normal que estes dados estejam
espalhados por diversos locais e que tenham sido gerados por sistemas desenvolvidos
em diferentes ambientes e linguagens. Um dos desafios da implantagdo de um
datawarehouse ¢ a integracao destes dados, eliminando as redundancias e identificando
informagdes iguais que possam estar representadas sob formatos diferentes em sistemas
distintos (Berson e Smith, 1997). Segundo Teixeira Filho (1999), ter uma colecao de
dados variante no tempo significa que todos os dados sdo acurados em um determinado
ponto do tempo, funcionando como “fotografia” de um momento especifico da evolugao
dos dados. A ndo volatilidade dos dados em um data warehouse advém do fato de que a
consisténcia ao longo do tempo deve ser preservada e, uma vez “fotografada” numa
determinada situacdo da base, ndo faz sentido altera-la (Inmon, 1997).

No que diz respeito a sua estrutura, um data warehouse tem como alicerce o
banco de dados. O banco de dados quase sempre ¢ implementado através de um sistema
gerenciador de banco de dados relacional. Entretanto, a implementacdo baseada nesta

tecnologia tradicional fica sempre presa ao fato que os sistemas gerenciadores de banco



de dados relacional sdo otimizados para processamento transacional (Berson e Smith,
1997). Certos atributos do data warehouse (grande base de dados, processamento de
pesquisas ad hoc, necessidade de criacao de visdes flexiveis para os usudrios, incluindo
aglutinagdes, multiplas ligagdes e drill-dows) t€ém conduzido a diferentes abordagens
tecnolodgicas. Essas abordagens incluem (Berson e Smith, 1997):

a) projeto de banco de dados relacional paralelo, o que requer uma plataforma
computacional paralela;

b) novas estruturas de indices para fazer a varredura na tabela relacional;

c) banco de dados multidimensionais baseados em uma tecnologia de banco de
dados apropriada ou implementados usando um sistema gerenciador de
banco de dados familiar. Os bancos de dados multidimensionais sao
projetados para superar quaisquer limitagdes que aparecam no data
warehouse devido a natureza do modelo de dados relacional. Esta
abordagem estd ligada as ferramentas de processamento analitico on-line
(OLAP) que sdo categorizadas como ferramentas de consulta, relatorios,
analise ¢ mineragao.

Uma porgao significativa do esforco em implementar um data warehouse ¢ gasto

na extragdo de dados dos sistemas transacionais e colocando-os num formato apropriado
para as aplicagdes que irdo rodar no data warehouse (Inmon, Welch e Glassey,1999).
Para (Berson e Smith, 1997), as ferramentas de sourcing, aquisi¢ao, limpeza e
transformagdo executam o trabalho de conversdo, sumariza¢ao, mudancas estruturais e
condensagdes necessarias para transformar dados discrepantes em informagdo que
possam ser usadas pelos sistemas de suporte a decisdo. Além disso, estas ferramentas
produzem os programas e os relatorios de controle necessarios para mover os dados dos
multiplos sistemas transacionais para o data warehouse ¢ mantém os metadados. As
ferramentas de sourcing, aquisi¢ao, limpeza, transformagdo e migra¢do de dados tém
como fungdes principais (Berson e Smith, 1997) a remocdo de dados indesejaveis dos
bancos de dados operacionais, a conversao para nomes e definicdes comuns dos dados,
o célculo de dados sumarizados e derivados, o estabelecimento de default para dados
esquecidos, a documentagdo da origem das mudangas de definicdes de dados. Estas
ferramentas devem, ainda, lidar com a heterogeneidade do banco de dados, a
heterogeneidade dos dados. Neste sentido, as ferramentas de sourcing, aquisigdo,
limpeza e transformacdo podem economizar uma quantidade consideravel de tempo e

esforgo.

Um outro componente importante do data warehouse sao os metadados. Os

metadados sdo dados sobre dados (informagdes sobre certos dados do sistema) que



descrevem e compde o centro nervoso do data warehouse (Gray e Watson, 1998;
Inmon, Welch e Glassey,1999). Os metadados sao usados para construir, manter,
administrar ¢ usar os dados do data warehouse. Os metadados incluem informacoes
sobre a estrutura dos dados. Segunda a visdo dos desenvolvedores e segunda a visdo dos
analistas de sistemas de apoio a decisdo, as fontes de dados que suprem o data
warehouse, a transformacao que os dados sofrem quando ocorre a migragao para o data
warehouse, o modelo de dados, o relacionamento do modelo de dados e o data

warehouse e o historico das transagoes (Inmon, 1997).

Para Teixeira Filho (1999), devido a necessidade de organizacdo e um nivel
maior de investimento, o data warehouse corporativo tem sido preterido em muitas
organizagdes em favor de data marts. Além disso, seja em data marts ou em data
warehouses corporativos, o conceito essencial em informagodes de suporte a decisdo esta
associado a percepcao e simulacao de cenarios, € ndo apenas no entendimento dos dados
existentes. Surge aqui o conceito de data mining, que abrange o uso de tipos especiais
de software que agem sobre os dados para descobrir relagdes e padrdes de

comportamento ndo evidentes na base de dados.

2.2.2 Data mart

Um data mart ¢ um subconjunto de um data warehouse no sentido de que ¢
construido com um escopo menor de informagdes, sendo segmentado para uma
determinada area ou assunto (Gray e Watson, 1998). Um data mart desempenha o papel
de um data warehouse departamental, regional ou funcional (Singh, 2001) (Figura 3).
Um data mart é direcionado para uma area de interesse e criado para um grupo de
usuarios especifico (Berson e Smith, 1997). Por ser menor, possibilita a andlise
multidimensional, com os cruzamentos e visdes previamente calculadas, visando
aumentar a velocidade na consulta das informagdes. Na maioria das vezes o data mart é
um depdsito de dados fisicamente separado e residente em um servidor de banco de
dados existente em uma rede local que serve ao grupo de usudrios para o qual ¢
dedicado. Em outros casos, a arquitetura do data warehouse pode incorporar
ferramentas de data mining para extrair um conjunto de dados para um tipo particular de
analise. Eses tipos de data marts sdo chamados data marts dependentes por que seus

conteudos t€ém como origem o data warehouse.
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Figura 3 - Visdo de Data marts por determinada area ou assunto.

O data mart pode ser visto como uma alternativa ao data warehouse em virtude
de seu menor custo e menor tempo de desenvolvimento. Entretanto, este ponto de vista
pode levar a solugdes pontuais fragmentadas para o problema da disponibilizacao de
informagdes para o suporte aos processos decisorios tatico e estratégico. O ponto fraco
deste tipo de abordagem ¢ a baixa integracao de dados. Cada data mart independente faz
suas proprias assertivas sobre como consolidar os dados, ¢ os dados cruzados entre
varios data marts podem nao ser consistentes (Berson € Smith, 1997). Além disso, ha
problemas potenciais em relacdo ao crescimento dos data marts independentes. Como
uso gera o0 uso, 0 pequeno data mart inicial precisa crescer (tamanho dos dados e
numero de usudrios correntes) sem ter, contudo, nenhuma habilidade de fazé-lo de
forma gradual. Em resumo, data marts apresentam dois problemas: expansao em
situacdes onde o pequeno data mart inicial cresce rapidamente em multiplas dimensoes
e a integracdo de dados. Por isto, quando projetam data marts, as organizacdes devem
prestar ateng¢do na expansao do sistema, na consisténcia dos dados e maneabilidade dos
resultados. A chave para uma estratégia de data marts bem sucedida ¢ o
desenvolvimento de uma arquitetura de data warehouse global e gradual e o passo

chave desta arquitetura ¢ identificar e implementar as dimensdes comuns.

2.2.3 Data Mining

A capacidade de armazenamento e utilizagdo dos bancos de dados vem
crescendo, fazendo com que a atividade de extrair informagdes relevantes se torne cada
vez mais complexa. Este processo de “garimpagem” ¢ chamado de Knowledge
Discovery in Databases ¢ pode ser visto como um processo de descoberta de novas

correlacdes, padroes e tendéncias significativas por meio da andlise minuciosa de



grandes conjuntos de dados estocados. Este processo se vale de tecnologias de
reconhecimento utilizando padrdes estatisticos € matematicos. O data mining ¢ uma das
técnicas utilizadas para a realizagao de Knowledge Discovery in Databases. A aplicagdao
de data mining torna possivel comprovar o pressuposto da transformacdo de dados em
informagdes e posteriormente em conhecimento. Esta possibilidade torna a técnica
imprescindivel para o processo de tomada de decisdo. Para se chegar a este resultado, ¢
preciso investigar o uso efetivo do conhecimento obtido pelo data mining no processo
de tomada de decisdo, bem como os impactos que teve na solugdo efetiva de problemas
e agdes propostas.

Segundo Berson e Smith (1997), data mining é o processo de descoberta de
correlagdes significativas, padroes e tendéncias escondidas em grandes quantidades de
dados, usando inteligéncia artificial, técnicas estatisticas e matematicas. Na fase anterior
do processo de data mining existe o pré-processamento, no qual sdo executadas as
tarefas de coleta, armazenamento e “limpeza” dos dados. Para realiza-lo com sucesso, ¢
necessario conhecimento da base, incluindo o entendimento dos dados, a limpeza e sua
preparagao para ndo haver duplicacdo de contetido através de erros de digitagao,
abreviagdes diferentes, valores omissos entre outros.

As organizagdes que utilizam essa técnica relatam ganhos de informacdo
privilegiada sobre seus respectivos negocios através da revelagdo das relagdes
implicitas, padrdes, fatos significativos, tendéncias, excegdes € anomalias previamente
ndo acessiveis pela analise humana. As primeiras histdrias de sucesso no emprego de
data mining vieram dos setores de venda a varejo, financeiro ¢ médico. No setor de
vendas foi possivel identificar padrdoes de comportamento dos consumidores, encontrar
caracteristicas dos consumidores de acordo com a regido demografica, prever quais
consumidores serdo atingidos nas campanhas de marketing e muitas outras relagdes. Ja
nas empresas de seguros, planos de satide e financeiras a maior preocupagdo estad em
identificar comportamentos fraudulentos. Os seguros e planos de satide buscam também
determinar quais procedimentos médicos sdo requisitados ao mesmo tempo ou prever
quais consumidores comprardo novas apolices. As empresas que trabalham com
finangas buscam, por exemplo, identificar os consumidores que estdo tendendo a mudar

a companhia do cartdo de crédito. Desta forma, ao aplicar as técnicas de data mining as



empresas obtém uma vantagem competitiva que permite a elas um melhor posiciona-

mento frente a seus objetivos.

Dentre os usos do data mining, é possivel observar que a maioria das
organizacdes emprega este recurso para descobrir conhecimento, visualizar dados e
corrigir dados (Berson e Smith, 1997). O objetivo da descoberta de conhecimento ¢
determinar relagdes, padrdes e correlagdes dos dados armazenados num banco de dados.
Especificamente data mining pode ser usada para realizar segmentagao, classificacdo e
detecgdo de preferéncias de consumidores. Na visualizagdo de dados, os analistas devem
tirar conclusdes sobre uma enorme quantidade de dados armazenados nos banco de
dados corporativos. Antes de qualquer analise, o objetivo ¢ humanizar a massa de dados
com a qual eles devem lidar e encontrar uma maneira inteligente para exibir os dados.
No que diz respeito a correcdo de dados, na consolidagdo de banco de dados, vérias
empresas descobrem que os dados ndo sdo completos e invariavelmente contém erros e

informagdes contraditorias.

O valor estratégico do data mining ¢ sensivel ao tempo, especialmente no
mercado de varejo e nos setores financeiros da industria. As organizagdes que explo-
rarem primeiro os dados estardo em melhores condigdes para competir € obter vantagem
estratégica na hora de servir e atrair os fregueses. Conseqiientemente, tais beneficios
advindos do processo de data mining sdo provenientes da adocdo de tecnologias
modernas, inovadores € com agdo temporal que permitem construir modelos de previsao
para o processo de tomada de decisdes com base em resultados passados e tendéncias de

mercado.

3. Conclusao

A vantagem competitiva ¢ um beneficio importante e de longo prazo para uma
organizacdo, tendo em vista a competicdo. Logo, o desenvolvimento e manutencao desta
vantagem dependem do processo de valor agregado oferecido pela organizagdo.
Segundo Stair (1998), as estratégias genéricas, relacionadas aos processos de valor
agregado, utilizadas para atingir uma vantagem competitiva sdo o aperfeicoamento de
produtos e servigos existentes, o desenvolvimento de novos produtos e servigos, a
mudanca da industria existente e suas caracteristicas, a criacdo de novas industrias ou

mercados. As solugdes de Business Intelligence, ao proporcionarem apoio ao processo



decisorio nos niveis tatico e estratégico, sdo ferramentas importantes na obtencdo de
vantagens através do aperfeicoamento de produtos e servigos existentes € o0

desenvolvimento de novos produtos e servicos.
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