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RESUMO

No contexto de uma empresa do setor de satde, inserida em um ambiente altamente
competitivo, identificar, apoiado em resultados visuais, seu desempenho individual e ante aos
concorrentes, ¢ parte essencial para sua consolidacdo no setor. A partir desta premissa, o
objetivo deste trabalho ¢ desenvolver, suportado nas etapas do processo CRISP-DM de
mineracao de dados, um painel gerencial capaz de solidificar as informagdes presentes no vasto
banco de dados disponibilizado pela empresa e apresenta-las de maneira visual, a partir de um
modelo de Business Intelligence. O modelo teste do painel foi validado com base nos demais
relatorios da empresa e por calculos desenvolvidos na propria base de dados. Toda a pesquisa
buscou modelar indicadores capazes de expor, clara e visualmente, informagdes financeiras e
comerciais para a empresa, além de desenvolver uma previsdo quanto a seu faturamento. O
método de pesquisa foi o de pesquisa-agdo, adotando andlises quantitativas e qualitativas. Como
resultado, obteve-se um painel gerencial robusto que unifica indicadores desenvolvidos:
Faturamento por canal, estados e ao longo dos meses, Projecdo do faturamento, Market Share
por marcas e Efeitos Prego, Volume e Mix. Percebeu-se a eficiéncia do modelo de mineragdo e
a versatilidade no trato de dados pela ferramenta de Business Intelligence. Por fim, apos as
conclusdes, o estudo apresenta algumas sugestdes de trabalhos futuros.

Palavras-chave: Painel Gerencial. Mineragao de Dados. Busines Intelligence.



ABSTRACT

In the context of a company in the health sector, inserted in a highly competitive environment,
identifying, based on visual results, its individual performance compared to their competitors
is an essential part of its consolidation in the sector. Based on this premise, the objective of this
work is to develop, supported by the stages of the CRISP-DM data mining process, a
management panel capable of solidifying the information present in the vast database provided
by the company and presenting it in a visual manner, from a Business Intelligence model. The
panel test model was validated based on other company reports and calculations developed in
the database itself. The entire research sought to model indicators capable of displaying, clearly
and visually, financial and commercial information for the company, in addition to developing
a forecast regarding its revenue. The research method was action research, adopting quantitative
and qualitative analyses. As a result, a robust management panel was obtained, unifying the
following developed indicators: Revenue by channel, states and over the months, Revenue
Projection, Market Share by brands and Price, Volume and Mix Effects. It was noticed the
efficiency of the mining model and the versatility in the handling of data by the Business
Intelligence tool. Finally, after the conclusions, the study presents some suggestions for future
work.

Keywords: Management Panel. Data Mining. Business Intelligence.
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1 INTRODUCAO

O ambiente em que as organizagdes estdo inseridas estd cada vez mais complexo e
turbulento (TURBAN et al., 2009). Com a vasta competitividade do mercado, implementar
ferramentas que facilitem a tomada de decisdes no cotidiano se faz cada vez mais necessario.
Tratar de acessibilidade e identificar possiveis problematicas de gestao sdo corroboradas com
base em dados que mensuram os resultados, partindo de decisdes subjetivas para decisdes cada
vez mais fundamentadas e baseadas em fatos. Atualmente, ¢ muito importante que os gestores
de uma empresa tenham uma visao sistémica dos setores que compde sua organizacao, tratando
desde 4reas administrativas até as ligadas a producao, por exemplo.

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), em virtude das diversas tecnologias como
internet, sistemas gerenciadores de banco de dados, leitores de codigos de barra e sistemas de
informagdo em geral, s3o exemplos, dentre os mais variados, de recursos que tém viabilizado o
aumento no volume de dados armazenados.

Segundo especialistas, estudiosos e até empreendedores, os dados podem ser
considerados o0 novo petroleo da economia global, visto o seu potencial para a geragao de valor,
riqueza material e inovagdo (WEDEL; KANNAN, 2016). Ainda, de acordo com estimativas, o
potencial de geracdo de riqueza, por meio da analise efetiva dos dados existentes supera o valor
de 300 bilhdes de dolares (MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE, 2016), caracterizando-o como
fator chave para a sustentabilidade dos negocios.

Deter informacgdes, em virtude dos avangos tecnoldgicos, se tornou cada vez mais facil.
Em contrapartida, o direcionamento dessas informacdes € cada vez mais complexo, uma vez
que com muitos dados, variadas sdo as interpretacdes possiveis. Ainda, reitera-se a
problematica quanto a visualiza¢do de resultados, trazendo consigo a imprecisao de analises
quando se tem, simplesmente, um banco de dados repleto de informagdes sem qualquer
interpretacdo aparente.

Estudos comprovam que 83% das pessoas absorvem mais informagoes pela visao. Isso
corrobora a hipotese de que apresentar dados de forma clara, transformando os indicadores
quantitativos ou qualitativos em representacdes graficas, podem ser fortes aliados no que tange
a analise de desempenho ou para identificacdo de agentes detratores ou promotores quanto a

algum indicador (KAIZEN INSTITUTE, 2016).
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De acordo com Duarte (2012), um Dashboard pode ser definido como uma interface
grafica com capacidade de recolher, sumarizar e apresentar informacdes provenientes de
multiplas fontes, podendo ser uma saida interessante para que as empresas estejam cada vez
mais proximas de uma boa articulagdo quanto a seus dados. As ferramentas de Business
Intelligence (BI) permitem coletar, organizar, analisar e compartilhar o maior volume possivel
de informagdes sobre uma instituicdo (BIANCHI; SOUSA, PEREIRA, 2012q).

Diante disso, o presente trabalho tem como objetivo propor a implementagdao de um
painel gerencial, capaz de apresentar de um modo gerencial, indicadores que facilitem a tomada
de decisdo pelos gestores e funciondrios da empresa em analise. O modelo apresentado neste
trabalho, faz uso de uma base de dados, que apresenta informagdes de uma multinacional do
setor de saude, em relacdo ao canal de farmacéutico de distribui¢do, correlacionando seus
produtos com os respectivos concorrentes. Assim, o trabalho ira desenvolver um modelo de
visualizacao que, além de apresentar os resultados, serd capaz de apresentar previsdes quanto

ao desempenho nos proximos meses.

1.1 FORMULACAO DA SITUACAO PROBLEMA

De maneira geral, todas as empresas tem como objetivo ampliar cada vez mais sua
lucratividade. Buscar estratégias que possibilitem essa ampliacao € parte do desafio cotidiano
de todas elas. Dessa maneira, ¢ imprescindivel entender alguns indicadores que possam
contribuir para que os gestores tracem boas estratégias em relagao aos objetivos da organizagao.
Como atualmente o nimero de dados ¢ cada vez maior, saber o que analisar € como apresentar
1sso de uma maneira clara e objetiva, ¢ um grande desafio, uma vez que com grande volume de
dados, muitas sdo as interpretagdes possiveis. Assim, haja vista o grande volume de dados que
a empresa apresenta, surge a necessidade de um método centralizado para este tipo de andlise,
de maneira que os gestores consigam filtrar as informagdes rapida e intuitivamente, gerando
analises concisas e eficientes, além de se desenvolver numa linguagem acessivel, direta e visual,
para que o publico ndo habituado com ferramentas de Business Intelligence, consiga utilizar
esse tipo de informacao.

Por se tratar de uma grande multinacional do segmento de satde, com vasto portifélio
de produtos, a empresa esta inserida em um ambiente empresarial altamente competitivo e
detém a ardua missdo de disputar espago com diferentes concorrentes, sejam eles locais e
regionais, ou internacionais e multinacionais. Entender onde est4 inserida e ter indicadores que

mensurem seu desempenho, além de demonstrarem qual sua colocagdo ante as demais, sao
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essenciais para que a empresa se desenvolva e consiga atingir uma parcela ainda maior do
mercado, possibilitando assim, a maximizacdo de seus lucros. Com base nisso, reitera-se a
necessidade de implementar uma ferramenta acessivel e de rapida visualizagao para que os
inimeros dados sejam lidos de maneira precisa e fomentem o desenvolvimento de uma forte
estratégia para a companhia.

Wilbur e Farris (2014) apontam que a andlise da relag@o entre distribui¢do e Market
Share ¢ um topico muito importante no contexto das atividades de marketing desempenhadas
por empresas de consumo. Para Canuto et al. (2000), uma alteracdao nos precos relativos pode
gerar distor¢des na sua quota de mercado. Em virtude disso, identifica-se a necessidade de um
forte acompanhamento aos fatores que impactam diretamente a variagdo desse indicador de
posicionamento no setor de atual.

E importante salientar que apesar de pesquisas anteriores reconhecerem a existéncia
de diversos fatores que influenciam as vendas e participacdo de mercado de um empresa com
seus produtos, como o nivel de investimento em propaganda, nivel de preco, promogao e
estratégias de produto (ATAMAN et al., 2010; SRINIVASAN et al., 2000), a distribuicdo tem
sido apontada como um dos principais fatores para explicar as variagdes no Market Share dos
produtos das empresas em diversos mercados (ATAMAN et al., 2010; NIJS, MISTRA,
ANDERSON, HANSEN, & KRISHNAMURTHI, 2010).

A partir das informagdes acima descritas e buscando estabelecer uma maneira concisa
para analisar estrategicamente alguns dos principais aspectos que contribuem para o impacto
de seus lucros, surge a necessidade de identificar mecanismos ou métodos capazes de minerar,
ou seja, encontrar anomalias, padroes ou correlacdes em grandes conjuntos de dados e
apresentar informagdes. A preocupacao central desta pesquisa esta, portanto, na exploragao de
um método baseado em técnicas de minera¢do de dados para identificar, projetar e apresentar
os dados de maneira direcionada e interativa. Com isso, ao vislumbrar a rela¢do entre estes
fatores nos diferentes periodos de tempo, os gestores detém maior embasamento na tomada de
decisdes para o gerenciamento de vendas, precificacao, expansao ou retragdo da marca e outros.

Por meio dessas andlises, a companhia pode se debrugar sobre seu histdrico e entender
como vem se desenvolvendo o comportamento de sua marca ante aos concorrentes, varejistas
e publico. O método almeja ser util em estratégias de curto e longo prazo, uma vez que consegue
mostrar o desempenho passado, trazer insumos quanto a predi¢do de resultados financeiros e,

ainda, analisar questdes de mercado.
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Portanto, resumidamente, o projeto consiste em implementar, com base no modelo
CRISP-DM (Processo Padrdo Interindustrias para Mineracdo de Dados), uma maneira de
minerar e relacionar dados disponibilizados. Ainda, em conjunto a metodologia escolhida,
busca-se, com base em uma técnica de previsdo, apresentar um modelo preditivo, no qual os
gestores consigam analisar o possivel comportamento futuro de suas categorias, possibilitando
evolucdes quanto as estratégias. Por fim, o trabalho busca apresentar o modelo por meio de um
painel gerencial interativo, que agrupe as informagdes e as apresente de maneira visual e

direcionada.

1.2 JUSTIFICATIVA

Ja ndo ¢ segredo que os dados vém crescendo de maneira exponencial com o advento
da tecnologia, automacao, internet etc. De acordo com o Harvard Business Review, a partir de
2012, cerca de 2,5 exabytes de dados passaram a ser criados a cada dia — niimero que esta
dobrando a cada 40 meses ou mais. Atualmente, mais dados cruzam a internet a cada segundo
do que eram armazenados em toda a internet ha 20 anos (EXAME, 2021). Com esse nivel
imenso de informacgodes, as empresas detém a oportunidade de trabalhar com informagdes cada
vez mais precisas € em uma granularidade cada vez maior, podendo identificar tendéncias ou
caracteristicas mais detalhadas. Com base nessa gigantesca quantidade de dados, se gerenciados
de forma apropriada, pode-se fornecer as empresas vantagens competitivas sustentaveis e,
ainda, a geragdo de valor para os stakeholders (JANSSEN; VOORT; WAHYUDI, 2016).

Segundo Dino (2018), 44% das empresas fizeram investimentos em sistemas de gestao
empresarial, seja por nova compra ou melhorias. No Brasil, a previsdo do investimento de US$
965 milhdes para 2018, apenas com Business Intelligence, Analytics e Big Data. A reportagem
relata que, em 2018, a alta foi de 4,5% sobre o ano de 2017, tendo as companhias globais
investindo US$ 3,7 trilhdes em Tecnologia da Informagao. Isso corrobora a necessidade de as
empresas estarem cada vez mais antenadas quanto a coleta e analise de dados, a fim de garantir
forte competitividade ante as demais.

O principal beneficio do BI ¢ sua capacidade de fornecer informagdes precisas quando
necessario, incluindo uma visao do desempenho corporativo geral e de suas partes individuais
(TURBAN et al., 2009), provendo aos gerentes e analistas a capacidade de realizar andlises
apropriadas e executar agdes (WIXOM et al., 2011).

Dado o contexto no qual a empresa em andlise estd inserida e a forte evolugdo das

empresas em relagdo a analise de dados, o presente trabalho tem como objetivo responder o
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seguinte problema de pesquisa: “Como extrair, de uma vasta base de dados, andlises que
contribuam para um bom direcionamento estratégico dos gestores da empresa?”

Assim, o trabalho busca apresentar relatorios e indicadores capazes de apresentar de
maneira clara o desempenho da companhia, além de desenvolver previsdes com base em seu
historico. Entende-se que algumas pessoas da companhia ainda ndo tém total familiaridade com
ferramentas mais robustas de analise de dados, trazendo, dessa forma, a oportunidade de
desenvolver o estudo pautado na acessibilidade, garantindo que os resultados possam ser lidos
pelo maior numero de pessoas, sem prejuizos quanto a sua interpretacao. Reitera-se que em
relacdo a viabilidade técnica e econdmica, o projeto se baseou em utilizar insumos e ferramentas
jé utilizados dentro da companhia, usando o que ja possui e gerando valor sobre isso.

Por fim, ressalta-se a importancia do estudo para a empresa, visto que apesar de possuir
algumas ferramentas capazes de apresentar seu desempenho, ndo possui um instrumento que

possa prever resultados e assim facilitar algumas analises.

1.3 OBJETIVOS

A fim de buscar maneiras de extrair, a partir de uma vasta base de dados, analises que
contribuam para um bom direcionamento estratégico dos gestores da empresa, o capitulo

apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.3.1 Objetivo geral

Estabelecer um painel gerencial que unifique os principais indicadores financeiros e
comerciais para as vinte principais categorias de produtos de uma multinacional no setor da

saude.

1.3.2 Objetivos especificos

e Desenvolver, com base no modelo CRISP-DM, todo o processo de mineracao
de dados de vendas da empresa no canal farmacéutico.

e Definir os atributos de previsdo para o modelo definido.

e Desenvolver os calculos e modelagens para os indicadores financeiros e

comerciais.
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e Desenvolver um painel gerencial para melhor visualiza¢do dos resultados.

e Analisar e validar os resultados obtidos.

1.4 ADERENCIA DO TRABALHO A ENGENHARIA DE PRODUCAO

O presente trabalho apresenta uma metodologia capaz de transformar os dados da
empresa em conhecimento e informagdes de gerenciamento, por meio de técnicas de indugdo
para propor hipoteses e solucionar questdes empresariais. A metodologia tem como objetivo
propor, a partir de uma sequéncia de etapas, um modelo consistente que apresente os resultados
baseados em dados.

A precisdo, confiabilidade e analise de dados para fundamentar decisdes, carece de
ferramentas e métodos eficazes, dado seu fator fundamental para que as informacdes sejam
atribuidas de maneira correta, mitigando possiveis riscos quanto a falhas apds a tomada de
decisoes.

A interpretacdo de dados, sejam quantitativos ou qualitativos, fomentam o bom
direcionamento de qualquer setor de uma institui¢ao, eliminando desperdicios, auxiliando no
desdobramento da estratégia, direcionando esforcos para o que realmente trard resultados e
entre tantos outros pontos que contribuem para o processo de melhoria continua.

Como consequéncia disso, € notavel a correlacdo que a anélise de dados tem com as
mais variadas areas de atuacdo. Reitera-se, dessa maneira, que para o desenvolvimento desse
trabalho, multiplas areas da Engenharia de Produgdo estiveram envolvidas, com destaque para
Gestdo do Desempenho Organizacional, Gestdo da Informagdo, Gestdo Estratégica e
Organizacional e Gestdo do Conhecimento. Nota-se uma abordagem mais evidenciada quanto
a Gestao do Desempenho Organizacional e a Gestdo da Informagao, uma vez que focaliza seus
esforcos na implementacdo de um modelo que apresente indicadores robustos, baseados em
dados, quanto ao desempenho, buscando fomentar maior eficiéncia na tomada de decisdes que
impactam diretamente na receita da empresa. A Gestdo do Desempenho Organizacional e a
Gestdo da Informacdo compde subdreas da Engenharia Organizacional, proposta pela

ABEPRO, topico no qual o trabalho apresentara suas principais contribuicoes.

1.5 DELIMITACAO

O presente trabalho representa uma situacdo especifica de implementagdo de um

modelo de andlise e previsdo de faturamento para uma empresa do ramo de saude, € ndo se
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almeja padronizar o processo para outras empresas. A partir disso, ressalta-se que o modelo foi
criado para atender as necessidades especificas da empresa em estudo.

Além disso, a pesquisa limita-se em estruturar um modelo que atenda as expectativas
da gestao de uma das areas da empresa e em apresentar o piloto do que poderia ser o modelo a

ser implementado, ndo chegando a implementacao de fato.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos, que buscam explicitar, de
maneira detalhada, o desenvolvimento de todo o projeto. Uma vez apresentado o primeiro
capitulo, de introducdo, os demais seguem a seguinte estrutura:

1. Capitulo 2 — Fundamentagao Tedrica: discorre sobre os conceitos de Dados, Mineragao
de Dados, Processo CRISP-DM e Business Analytics encontrados na literatura.

2. Capitulo 3 — Metodologia: apresenta-se o enquadramento metodoldgico do presente
estudo, bem como a descricdo da metodologia e ferramentas utilizadas na execugdo do
projeto.

3. Capitulo 4 — Desenvolvimento: estrutura-se o processo para implementacdo de um
modelo piloto, além de analisa os resultados, a fim de validar os resultados e propor
melhorias.

4. Capitulo 5 — Conclusao: finalmente, sdo apresentadas as consideracdes finais do estudo,
descrevendo as dificuldades e desafios encontrados e recomendacdes para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda o conteudo base para elucidagao e elaboragdo do presente projeto.
Dividido em trés macro segmentacdes, este se apoia em diferentes referéncias para seu
respectivo setor. A primeira macro area aborda os conceitos chave que nortearam o projeto e
que delimitaram o objeto de estudo, abordando os temas priorizados para analise dos impactos
na receita. A segunda, fundamenta o processo de mineracao de dados, apresentando algumas
das técnicas ja existentes, bem como o método de analise envolvido em diversos projetos de
mineracdo de dados. Ademais, a terceira, edifica a base quanto a técnica de redes neurais

artificiais e sua aplica¢do em diferentes tipos de analises.

2.1 DADOS

Para que seja estabelecido um método coerente a ser adotado, ¢ imprescindivel
compreender os tipos de dados a serem analisados. Dito isso, os dados podem ser categorizados
de duas maneiras: qualitativos (tem por objetivo descrever e ndo apenas medir, permitem
compreender a complexidade e detalhes das informagdes), e quantitativos (tem por objetivo
coletar fatos concretos, apresentam os numeros que comprovam os objetivos gerais).

Em linhas gerais, os dados podem ser coletados interna ou externamente a organizagao.
Contudo reitera-se a necessidade de avaliacdo quanto a sua confiabilidade, uma vez que dados
externos ndo sdo inicialmente tratados e nem auditados pela organizacdo, além de acarretarem
em um custo de obtencdo muitas vezes maior que os dados internos. A partir da coleta, seja ela
externa ou interna, sao estabelecidos grandes conglomerados de dados, denominados base de
dados.

Usualmente, os dados sdo coletados com o proposito de suportar os processos de
negdcios operacionais, ndo tendo, em muitos casos, destinacao especifica para andlises de
mineracao e exploratdrias. Consequentemente, existe a possibilidade de que os dados coletados
detenham baixa qualidade ou sejam enviesados, por exemplo, reduzindo sua aplicabilidade.
Com base nisso, a utilizagdo de técnicas avancadas de mineragdo tem por objetivo desenvolver
um modelo valido mesmo que existam dados considerados “sujos” (HAND, 1998).

Segundo Adriaans e Zantinge (1996), a preparacdo de dados ¢ uma etapa que
representa cerca de 60% do esfor¢o aplicado em um projeto de mineragdo de dados. A fase tem

por objetivo preparar os dados disponibilizados, uma vez que podem ter inconformidades, nao
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estar dispostos no formato adequado para aplica¢ao dos algoritmos de descoberta ou apresente
algo que possa comprometer a qualidade dos resultados.
O processo que vai eliminando essas inconformidades, representado na Figura 1, €

denominado preparagao dos dados que, segundo Han et al. (2011), consiste principalmente em:

Figura 1 - Etapas de preparagdo de dados
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Fonte: Han et al. (2011)

2.1.1 Limpeza dos dados

Bancos de dados reais dettm uma grande possibilidade de apresentarem
inconsisténcias. Com base nisso, as etapas de limpeza de dados objetivam eliminar
incongruéncias como registros incompletos, valores errados ou dados inconsistentes, tratar
dados ruidosos e encontrar valores discrepantes (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Para o completo desenvolvimento desta etapa, as técnicas permeiam entre a remogao
de registros com problemas, atribui¢do de valores padronizados e aplicagdo de técnicas de

agrupamento para fomentar a descoberta dos melhores valores. Ainda, Han et al. (2011) propde
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a utilizacdo de um processo especifico para a limpeza de dados, dada a magnitude do esfor¢o

empregado na etapa.

Para Han, Kamber e Pei (2011), dentre os métodos mais comuns para preencher dados

ausentes sao:
[ ]

Ignorar o registro;

Imputar manualmente um valor de maneira empirica, respeitando o dominio
de cada atributo;

Usar uma constante global para preenchimento de valores ausentes,
respeitando o dominio de cada atributo;

Encontrar um registro com valor observado mais similar em relagao aos demais
atributos, inserindo o valor correspondente;

Ordenando a base conforme um ou mais atributos e adotando o valor do
registro imediatamente anterior para inserir no lugar do dado faltante;

Usar a média para dados quantitativos e a moda para dados qualitativos.

2.1.2 Integracao dos dados

Os dados podem ter fontes diversas (bancos de dados, arquivos, planilhas, entre

outras), resultando na necessidade de estabelecer-se a integragdo dos dados de modo que haja

um Unico repositorio capaz de comporta-los. Com base nisso, € importante que haja uma analise

de modo que possiveis duplicidades, redundancias e demais fatores conflitantes sejam

unificados ou excluidos.

Ferrari e Castro (2017) ressaltam trés pontos a serem considerados em casos de unido

de bases:

Duplicidade: ocasido na qual entidades muito semelhantes estdo definidas em
bases distintas com nomes ¢ atributos diferentes, necessitando relaciona-las;
Conflitos: quando valores de dados diferentes sdo apresentados em bases
distintas como, por exemplo, unidades de medida diferentes para um mesmo
dado.

Redundancia: quando um objeto ou atributo derivar de um ou mais objetos ou

atributos da base.
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2.1.3 Transformacio dos dados

Dentro da mineragao de dados, existem algoritmos que trabalham com diferentes
especificidades, podendo trabalhar apenas com dados numéricos ou apenas com dados
categoricos, sendo diversas técnicas de mineracao limitadas a trabalhar com um ou outro. Ao
passo que isso aconteca, faz-se necessdria a transformacgdo dos valores numéricos em
categoricos ou vice-versa (CAMILO; SILVA, 2009).

A partir disso, surge a necessidade de se estabelecer uma unicidade quanto a
formatagdo dos dados, de modo que todos sejam devidamente processados. Para que essa
unicidade se estabeleca, existem variados critérios para transformagao de dados, dentre elas:

normalizagdo, generalizagdo, agrupamento, suavizagao e a criagdo de novos atributos.

2.1.4 Reducao de dados

Usualmente, a quantidade de dados para mineracao ¢ alta. Em alguns casos ¢ tdo alta
que necessitaria de um tempo de processamento muito alto, softwares extremamente potentes
ou, ainda, podem tornam-se impraticaveis. Dessa maneira, adotando técnicas de reducdo de
dados, um grande volume de dados pode ser reduzido. Contudo, a integridade dos dados deve
ser mantida, de modo que a mineragao com os dados reduzidos possa, ainda assim, ser mais
eficiente e capaz de reduzir os mesmos resultados analiticos. (HAN; KAMBER; PEIL, 2011).

Ferrari e Castro (2017), destacam alguns dos métodos de redugdo, sendo estes:

e Selecao de atributos: remocao de atributos desnecessarios;

e Compreensdao de atributos: diminuicdo da dimensionalidade através da
transformagdo de dados ou codificagao;

¢ Redug¢io do nimero de dados: dados sao removidos, substituidos ou estimados
por uma representacao simples;

e Discretiza¢do: aumento do intervalo entre os dados, objetivando diminuir sua

quantidade.
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2.2 MINERACAO DE DADOS

A mineracao de dados tem suas raizes no método criado por J. W. Tukey nos anos 70
e 80, referenciada como Analise Exploratoria de Dados (HOAGLIN ef al., 1982). A partir disto,
com o0s avangos tecnoldgicos, no armazenamento de dados, redugdo em custos de comunicacao
eletronica, tecnologias de processamento cada vez mais desenvolvidas, avangos em técnicas de
analise, melhorias na arquitetura cliente-servidor e com o advento dos repositorios de dados,
bem como pelo aumento nas necessidades de analises rapidas em ambientes cada vez mais
competitivos sdo, segundo Peacock (1998a), algumas das forgas que pressionaram o avango
desta tecnologia.

Quanto a sua defini¢do, existem variadas interpretacdes. Nao existe um consenso
quando a defini¢cdo dos termos KDD (Knowledge Discovery in Databases ou Descoberta de
Conhecimento nas Bases de Dados) e Data Mining. Alguns autores como Rezende (2005) e
Han et al. (2011), consideram como sinénimos. Ja Cios ef al. (2007) e Fayyad et al. (1996),
interpretam o KDD como todo o processo de descoberta de conhecimento, € veem mineragao
de dados parte do processo. Segundo Fayyad et al (1996), o KDD trata-se de uma tentativa de
solucionar o problema causado pela chamada "era da informacao": a sobrecarga de dados.
Contudo, ¢ de consenso que o processo de mineragdo deve ser iterativo, interativo e dividido
em fases.

A Figura 2 apresenta a representagdo dos estdgios do KDD.

Figura 2 - Estagios do Processo KDD e Data Mining
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A Mineragdo de Dados, ou Data Mining em inglés, fundamenta-se na produgdo de
conhecimento a partir de dados acumulados. O processo permite estruturar o conhecimento
presente em grandes volumes de dados corporativos, adotando tecnologias de banco de dados,
reconhecimento de padrdes, aprendizado automatico, estatistica e outras (HAND, 1998). Dentre
as variadas técnicas de minera¢ao de dados, destacam-se: redes neurais, arvores de decisao,
métodos de indugdo de regras, métodos para analise de cesta de compras, regras de associagao,
técnicas de segmentacao e dedugdo baseada em memoria.

Ainda, por ser considerada multidisciplinar, suas definicdes tem variagdes
significativas quando comparadas as interpretacdes de autores com campos de atuacao distintos.
Consideradas como fortes expressdes no que diz respeito a mineracao de dados, destacam-se as
areas da estatistica, aprendizado de maquina e banco de dados. Zhou apresenta uma analise
comparativa entre as trés principais vertentes.

* Perspectiva estatistica: "Mineragdo de Dados ¢ a andlise de grandes conjuntos de
dados a fim de encontrar relacionamentos inesperados e de resumir os dados de uma forma que
eles sejam tanto uteis quanto compreensiveis ao dono dos dados" (HAND et al., 2001).

* Perspectiva aprendizado de maquina: "Mineragao de Dados € um passo no processo
de Descoberta de Conhecimento que consiste na realiza¢dao da analise dos dados e na aplicacao
de algoritmos de descoberta que, sob certas limitagdes computacionais, produzem um conjunto
de padrdes de certos dados" (FAYYAD et al., 1996).

* Perspectiva banco de dados: "Mineragdo de Dados ¢ um campo interdisciplinar que
junta técnicas de maquinas de conhecimentos, reconhecimento de padrdes, estatisticas, banco
de dados e visualizacdo, para conseguir extrair informagdes de grandes bases de dados"
(CABENA et al., 1998).

Assim sendo, no que tange os processos que definem e padronizam as fases e
atividades da mineracdo de dados, apesar de diversos e com diferentes particularidades, todos,

de maneira geral, apresentam uma estrutura semelhante.

2.2.1 Tarefas da Mineracao de Dados

Em virtude de sua adaptabilidade e variadas possibilidades, a Mineragdo de Dados
permite ao usudrio uma grande gama de possibilidades de analise, dentre as mais comuns,
segundo Larose (2005), estdo:

e Descrigao
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e C(lassificagao
e Predi¢ao
e Agrupamento

e Associacao

2.2.1.1 Descricdo

Para Larose (2005), a tarefa ¢ utilizada para descrever os padrdes e tendéncias dos
dados, a descri¢ao oferece possiveis interpretacdes dos resultados obtidos a partir da mineragao.
A tarefa ¢ comumente utilizada em conjunto com técnicas de analise de dados para corroborar
hipoteses como a influéncia de determinadas variaveis no resultado obtido.

Ainda, de acordo com Larose (2005), os modelos de previsao devem ser os mais claros
e transparentes possiveis, apresentando resultados que detenham interpretagdes e explicagoes.
Com a descrigd@o as analises se tornam mais completas, garantindo o bom entendimento dos
resultados. Dessa maneira, A descri¢do de alta qualidade, pode ser realizada com dados
exploratorios, apresentando um método grafico de explorar os dados em busca de padroes e

tendéncias, por exemplo.

2.2.1.2 Classificagdo

A classificacdo ¢ a tarefa utilizada para a categorizacdo dos dados, com base em um
conjunto de classes previamente definidas. Aqui, analisa-se um conjunto de registros, ja
categorizados de acordo com alguma especificagcdo, visando aprender a como classificar novos
registros (LAROSE, 2005).

Para Mattar (1998), a andlise permite comparar dois ou mais grupos, a fim de
determinar se diferem uns dos outros, bem como a natureza da diferenca. A partir disto, e com
base em um conjunto de varidveis independentes, € possivel classificar os objetos em andlise
em duas ou mais categorias mutuamente exclusivas.

Em outras palavras, a classificagdo ¢ uma tarefa que, por meio do aprendizado

supervisionado, baseia-se em dados histéricos para desenvolver a classificagdo de novos dados

em agrupamentos especificos.
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2.2.1.3 Predicao

Similar as tarefas de classificagdo e estimacao, a tarefa de predicao busca descobrir o
valor futuro de um determinado atributo da base de dados. Como exemplo:

* Predizer o faturamento de uma empresa trés meses adiante;

* Predizer o percentual que sera aumentado de transito na cidade caso ocorra uma
venda expressiva de carros;

* Predizer a quantidade de produtos vendidos com base no histérico da empresa.

A partir disto, com base nas devidas consideracdes, alguns métodos de classificacdo e
regressao podem ser adotados para predicao.

As predigdes numéricas sao métodos buscam descobrir um possivel valor futuro para
uma variavel continua. Em relacao a predi¢ao de variaveis discretas, as técnicas de classificagao
podem ser aplicadas. Os métodos mais conhecidos para predicdo numérica sao as regressoes.
Segundo Maroco (2007), as analises de regressao caracterizam-se pela definicdo de um vasto
conjunto de técnicas estatisticas adotadas para modelar relagdes entre as variaveis e predizer o
valor de uma ou mais variaveis dependentes (denominadas resposta) a partir de um conjunto de
variaveis independentes (denominadas preditoras), sendo as preditoras os atributos dos registros

e as de resposta o que se busca predizer.

2.2.1.4 Agrupamento

O agrupamento, também conhecido como clusterizagdo, ¢ utilizado para categorizar
os dados com base em classes (ou clusters), baseando-se nas similaridades destes. Essa tarefa
permite identificar similaridades entre os dados, gerando informag¢des mais cada vez mais
robustas. Salienta-se que, quando comparados entre os dados do mesmo grupo, os dados
possuem similaridades, mas quando comparados a outros clusters individualmente, apresentam
diferencas significativas (LAROSE, 2005).

Segundo Pereira (1999), o procedimento de clusterizagdo inicia com o calculo das
distancias entre os objetos em andlise, dentro de um ambiente multiplano, tendo como eixos,
todas as medidas realizadas. Por fim, sdo efetuados os agrupamentos por proximidade
geométrica, permitindo a identificacdo dos grupos dentro do universo dos dados analisados.

Diferente da classificagdo, o agrupamento nao tem como objetivo classificar, estimar

ou predizer dados, seu Uinico objetivo ¢ apenas identificar e agrupar os dados de acordo com
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determinadas especificagdes, ndo necessitando, dessa maneira, que os registros estejam
previamente categorizados.
Exemplo disso, ¢ a origem dos dados, como: dados enviados de farmacias e dados

enviados de supermercados, que seriam agrupados como Canal Farmacia e Canal Alimentar.

2.2.1.5 Associac¢do

As regras de associagdo sao usadas para identificar as dependéncias e a correlagdo
entre os atributos dentro de um grande conjunto de dados. Estas regras provaram ser muito tteis
no campo de marketing e varejo, bem como muitos outros diversos campos. Geralmente uma
regra de associagdo caracteriza-se como “Se X antecede, entdo Y € consequéncia”, tendo uma
medida do suporte e confianga associada a esta. (OUYANG, 2012). O suporte ¢ a fracdo das
transagdes totais que contém os itens analisados, ou seja, caso sejam analisados trés elementos,
o0 suporte sera a porcentagem de transagdes que incluam tanto A, B e C (LAROSE, 2005).

Para Han e Kamber (2011), na etapa inicial, encontram-se os conjuntos de itens que
ocorrem com frequéncia e, na proxima etapa, cria-se regras de associacdo para esses itens. Esta
tarefa encontra relagcdes de associagdo ou correlacdes interessantes entre um grande conjunto
de dados de itens.

Tem sido reconhecido que os algoritmos convencionais para regras de associacao de
minerag¢do s6 podem minerar os conjuntos de dados que possuem atributos binarios. Dessa
maneira, atributos quantitativos devem ser tratados corretamente, da mesma forma que os

atributos booleanos, em o campo de mineragdo de dados (ITAN; YENTY, 2008).
2.2.2  Principais Técnicas da Minerac¢io de Dados

Na literatura existem diversas formas de classificar as técnicas de previsdo. Para o
presente trabalho utiliza-se a classificacao adota por Han et al. (2006), na qual sdo agrupados
de acordo com a tarefa executada.
2.2.2.1 K-means (Agrupamento)

A técnica visa examinar os elementos totais de uma série de dados e associa-los a um

centroide, selecionando aleatoriamente k registros, em que cada um representa um

agrupamento. Para os registros remanescentes, utiliza-se de uma fungdo capaz de medir a
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distancia entre os centroides, a fim de identificar a similaridade entre eles. Ressalta-se que
quanto maior a similaridade, menor ¢ a distancia entre os pontos e ainda, que o centro do cluster

¢ recalculado a cada novo objeto inserido (HAN; KAMBER, 2011).

2.2.2.2 Arvores de decisdo (Classificagdo)

A técnica de classificagio da Arvore de Decisdo pode ser feita em etapas seriais ou
paralelas de acordo com a quantidade de dados, eficiéncia do algoritmo e memoria disponivel.
Uma arvore serial ¢ um modelo l6gico, como uma &rvore bindria construida usando um
conjunto de dados de treinamento. Ajuda a prever o valor de uma varidvel de destino, fazendo
uso de variaveis de previsao (RAHPEYMALI, 2002).

Consiste em conjuntos de regras organizados hierarquicamente. £ uma estrutura
recursiva simples para representar um procedimento de decisdo no qual uma instancia futura é
classificada em classes predefinidas presentes e tenta dividir observagdes em subgrupos
mutuamente exclusivos. Cada parte de uma arvore corresponde a um ou mais registros do
conjunto de dados original (RAHPEYMALI, 2002). Os nds superiores sdo nomeados como o nd
raiz (sem /ink de entrada) e representam todas as linhas no conjunto de dados fornecido. Os
outros nos sao nomeados como nos internos ou de decisao (apenas um /ink de entrada) usado
para teste em um atributo. Os nds mais inativos sao nomeados como nos terminais (sem /ink de

saida) e denotam uma classe de decisdo, como mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Arvore de decisdo

Tdade?

Adolescenie,

Jovem
. . Adulto
" -~ .\l'\'\._
rad b
(Fearantias?

F

PN

Alta / *, Baixa

&

; ,

Fonte: Han; Kamber (2006)
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2.2.2.3 Regressoes (Predigdo)

De acordo com Draper e Smith (1998), os modelos de regressao sao classificados como
lineares, linearizaveis e ndo lineares. Sendo as regressdes lineares, aquelas que sao lineares em
relacdo a algum parametro, de modo que a derivada do modelo em relagdo aos parametros nao
dependa dos parametros em si, ou seja, a relacdo entre as varidveis preditoras e a resposta segue

um Comportamento linear.
J ( ) X

Os modelos linearizaveis que, como base em transformagdes, tornam-se lineares.
Y = 6*%¢

Por fim, os modelos ndo lineares sdo os que pelo menos uma das derivadas parciais
dependa de algum parametro do modelo, ou seja, a relacdo entre as varidveis preditoras e a

resposta ndo segue um comportamento linear.
Y = 90 + 0% + ¢

Ressalta-se que, para Corréa et al. (2010), a regressao linear e nao linear tem sido o
mecanismo que possibilita aos pesquisadores a verificagdo de problemas em diferentes areas.
Destacando a utilizacdo destas modelagens estatisticas na aplicacdo e utilizagdo das novas

tecnologias computacionais.
2.2.2.4 Mineragdo de Itens Frequentes (Associa¢do)

A Mineragdo de Itens Frequentes ¢ a técnica de extrair qualquer conjunto de itens
frequente existente (com uma frequéncia de ocorréncia ndo inferior a algum limite) em dados.
Essa técnica foi proposta no inicio da década de 1990 para descobrir itens que ocorrem
frequentemente na andlise de cestas de mercado (AGRAWAL et al., 1993), sendo inicialmente

chamada de mineragdo de grandes conjuntos de itens.



33

Considerada a raiz do campo de mineracao de padrdes, que engloba multiplas técnicas
que visam extrair conjuntos de itens em varios formuldrios e para varios propésitos
(AGGARWAL; HAN, 2014). A variagdao mais simples da técnica ¢ a extragdo de conjuntos de
itens que nao aparecem com frequéncia nos dados ou aqueles que foram descartados pela
técnica. Isso deu origem a definicdo de mineracdo de padrdes como o problema de minera¢ao
de conjuntos de itens que, frequentemente (ou raramente), aparecem nos dados (KOH;
RAVANA, 2016).

Para Agrawal et al. (1993), a técnica pode ser dividida em duas etapas:

e Cria-se um conjunto de itens frequentes, respeitando um valor minimo para tal;
e Geram-se as regras de associacdo do conjunto.

A fim de garantir que os resultados sejam validos, introduz-se os conceitos de suporte
e confianca. A medida de suporte indica o percentual de registros (com base em todo o conjunto
de dados) que se encaixam na regra definida, enquanto a confianca mede o percentual de

registros que atendem especificamente a regra.

2.3 PROCESSO CRISP-DM

De acordo com Uber (2004), o CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) teve sua concepgdo em 1996, visando possibilitar a uniformizagdo de técnicas e
conceitos para auxiliar a busca por conhecimentos especificos, facilitando a tomada de decisao.

Baseada no processo de KDD, a metodologia surge com o intuito de criar processos
que padronizassem o desenvolvimento de projetos de mineracdo de dados. Chapman et al.
(2000) define que o processo de mineracdo ¢ ciclico e este ciclo estd dividido em seis fases:
Entendimento do Negocio, Entendimento dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem,
Avaliagdo e Disponibiliza¢do. Ressalta-se que suas fases nao sdo necessariamente executadas
em sequéncia, dada a possibilidade de durante o processo ocorrerem alteragdes ou modificagao
quanto ao sequenciamento. Segundo Chapman et al. (2000), o proprio resultado de cada fase
podera determinar a proxima fase a ser executada.

O esquema apresentado na Figura 4 ilustra o sequenciamento das fases, indicando suas
respectivas dependéncias mais comuns e importantes, indicando, também, as possiveis
alteracdes do sequenciamento. Ainda, a seta circular externa indica o ciclo natural do processo

de mineragao de dados.
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Figura 4 - Ciclo das fases da metodologia CRISP-DM
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Fonte: Larose (2005)

Fase de Modelagem

2.3.1 Entendimento do Negocio ou Dominio

A primeira etapa de CRISP-DM ¢, possivelmente, a etapa mais importante, haja vista
que ela delimitaré todo o processo. A etapa caracteriza-se por definir todo o objetivo do projeto,
por identificar as necessidades da empresa e, ainda, por tracar o plano inicial que norteard o
projeto como um todo. Para Azevedo e Santos (2008), a fase dedica-se a compreensao dos
requisitos do projeto, sob uma oOtica de negocios que, a partir do aprendizado, possibilita definir
um problema de mineracdo. Dessa maneira, caso essa etapa ndo seja realizada da maneira

correta, o projeto pode ser completamente invalidado.

2.3.2 Entendimento dos dados

Inicializada pela coleta de dados, essa etapa consiste em identificar os dados a serem
utilizados, bem como, descrever quais as fontes de dados, a maneira como foram coletados,
identificacdo de grupos peculiares e, ainda, identificar alguma dificuldade para suas
atualizagOes, a fim de desenvolver hipdteses sobre informagdes ocultas (Chapman et al., 2000).
Ainda, de acordo com Shearer (2000), esta etapa ¢ essencial para evitar problemas inesperados

durante a fase seguinte (preparacdo de dados), que €, usualmente, a mais longa de um projeto.
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2.3.3 Preparacio dos dados

Bem como apresentada de maneira detalhada na sessao anterior, a preparagao de dados
consiste em atividades ligadas ao tratamento dos dados, podendo incluir a selecdo do que sera
de fato usado como dataset, limpeza e transformacgdo caso seja necessario (Chapman et al.,
2000).

A preparagdo de dados ¢ uma das etapas de maior importancia que, salvo algumas
excegoes, exige a maior parte do tempo da mineragdo de dados, estimando-se cerca de 60% do
tempo e esfor¢co de um projeto. Com isso, dedicar esforcos nas etapas iniciais (Entendimento
do Negoécio ou Dominio ¢ Entendimento dos Dados), pode reduzir a sobrecarga a cla
relacionada, mas ainda se fard necessario grande esfor¢o para a preparagdo dos dados a serem

utilizados (IBM, 2016).

2.3.4 Modelagem

A modelagem ¢ etapa na qual o modelo comega a ganhar forma e os primeiros
resultados podem ser explorados. E definida de acordo com as necessidades do negécio e com
a tipologia das variaveis. Com isso, a fase pode ser dividida pelos marcos: selecdo dos
algoritmos, geragdo do projeto teste, aplicagdo dos algoritmos e avaliagdo do modelo gerado.
De acordo com a necessidade, variadas sdo as possibilidades quanto as técnicas e ferramentas
que poder ser utilizadas. A partir de diversas itera¢des, o modelo final ¢ definido, uma vez que
as configuragdes podem mudar, bem como uma série de ajustes pode se fazer necessaria. Ainda,
¢ comum que seja necessario retornar para a etapa de preparacdo com a necessidade de

manipulac¢des nos dados para atender o modelo proposto (IBM, 2016).

2.3.5 Avaliacao

Segundo Azevedo e Santos (2008), na fase de avaliacdo os resultados obtidos sdao
analisados com mais detalhes, quando especialistas do negdcio sdo necessarios. Assim, tendo
o modelo, ¢ possivel avaliar se os resultados correspondem as expectativas do projeto. Esse
processo se da por trés tarefas: avaliagdo dos resultados, revisao do projeto e determinacao de
proximos passos. Caso em alguma dessas etapas ocorra alguma inconformidade ou exista

espaco para melhorias, os esfor¢os devem ser direcionados para as mudangas necessarias.
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2.3.6 Implementacio

ApoOs obtengao de €xito no desenvolvimento da avaliagdo, a implementacgdo ¢ a etapa
final. Nessa etapa, o modelo ¢ colocado em produgdo, agregando valor para os usudrios, de
modo a ser factivel, caracterizado como um modelo para obtengdo de conhecimento preciso,
em que além de ser aderente as necessidades da organizacdo, seja interpretavel e com
capacidade operacional. De maneira resumida, o conhecimento devera ser apresentado para as

partes interessadas de maneira que elas compreendam as informagdes (Chapman et al, 2000).

2.4 BUSINESS INTELLIGENCE

Para Wixom e Watson (2010), o termo “Business Intelligence” pode ser entendido
como uma ampla categoria de tecnologias, aplicativos e processos, para coletar, armazenar,
acessar ¢ analisar dados, visando contribuir para uma melhor tomada de decisdo por seus
usuarios. Silva (2011), acrescenta que BI consiste em transformar metodica e consciente dos
dados das mais variadas fontes de dados, sejam estruturados e ndo estruturados, em novas
formas de proporcionar informag¢ao e conhecimento dirigidos aos negdcios. Ainda, afirma que
as informagdes disponibilizadas sao orientadas aos resultados.

De acordo com Reginato ¢ Nascimento (2007), a ferramenta de gestdo, BI, consiste
em: armazenamento de dados (Data Marts e Data Warehouse), na andlise de informagdes
(Online Analytical Processing — OLAP) e na mineracao de dados (Data Mining).

Segundo Nagar et al. (2016), as ferramentas de Bl sdo um mecanismo ou meio de
implementar a ideia de inteligéncia de negdcios em um determinado conjunto de dados, de
modo que sejam apresentados os resultados visualmente.

Atualmente, diversas organizagdes que fazem uso das ferramentas de BI, vém
ganhando mais valor pela grande variedade de informagdes em todos os niveis, maximizando
0 uso de seus ativos, ao passo que conseguem identificar rapida e diretamente suas informagdes
(TURBAN et al., 2009). Ainda, Thompson (2004) descreveu, com base em pesquisa, que 0s
principais beneficios do BI sdo a geracdo de relatorios rapidos e de precisdo, a melhoria na

tomada de decisodes, no servigo prestado ao cliente e em uma maior receita.
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2.4.1 Power BI

Power BI ¢ uma ferramenta de front-end da Microsoft, que detém diversos
componentes, como: Power Query, Power View, Power Map, Power Pivot, Power Q&A e
Power BI Desktop, permitindo o desenvolvimento de modelos e solu¢do que interliguem (ou
ndo) todas essas tecnologias (MICROSOFT, 2022).

Para Sa et al. (2020), o Power BI ¢ o software de BI self service que entrega todas as
funcionalidades previstas com uma plataforma classificada lider, pela Gartner. A ferramenta se
destaca, ainda, pela capacidade de tratamento dos dados, visto que nem todos os concorrentes
de mercado tem essa mesma aptidao (LAGO; ALVES, 2018).

Haja vista seus principais complementos, a ferramenta ¢ dividida em trés partes
principais, Dados (Power Query Editor), Modelo e Relatorio. O Power Query Editor, de acordo
com o portal oficial da Microsoft (2022), ¢ um mecanismo para transformar e preparar os dados.
Possui uma interface grafica para obter dados de diferentes fontes e um editor do Power Query
para aplicar transformacdes. A tecnologia ¢ capaz de tratar os dados vindos de diversas fontes
(como arquivos em nuvem, dados na internet, documento em TXT/CSV, PDF, SQL, Access,
Excel, MailChimp etc.). Nele também € possivel fazer interacdo com outros relatorios de outros
sistemas (DirectQuery).

A interface do Power Query ¢ dividida em quatro partes, como indicado na Figura 5.

1. Menu de opgoes: fornece diversas funcionalidades para adicionar
transformagdes e selecionar opgdes de consulta;

2. Painel de consulta: lista de todos as consultas (bases importadas) disponiveis;

3. Modo de exibi¢ao: exibi¢ao da base a ser trabalhada;

4. Configuracdes de consulta: exibicao da consulta selecionada e demais etapas

de modificacdo ordenadas.
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Figura 5 - Interface Power Query
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Fonte: Autor (2022)

De acordo com a Microsoft (2022), o Power View ¢ uma tecnologia de visualizagdo
de dados que permite criar graficos interativos, mapas e outros elementos visuais que fazem
seus dados sobressairem.

A interface ¢ dividida em quatro partes, como apresentado na Figura 6:

1. Menu de opgdes: opgdes para interagir e manipular as visualiza¢des criadas;

2. Painel de Dados: local onde as informacdes sdo apresentadas;

3. Visualizagdes: opcdes de graficos, tabelas e matrizes para melhorar a
visualizag¢ao dos dados;

4. Campos: listagem com todas as consultas (dados) presentes no modelo.
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Figura 6 - Interface Power View
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2.5 KPIS

Os KPIs (Key Performance Indicator) para uma empresa sao instrumentos de avalia¢ao
€ mensuracao que permitem comprovar com objetividade, a partir da experiéncia e observagao,
a progressao quantitativa de um ou multiplos processos de uma empresa (TERRIBILI FILHO,
2010).

Com base nisso, a empresa consegue analisar e identificar como esta cada um dos
numeros e tracar metas plausiveis e realizaveis. No que tange a visualizacao dos indicadores,
tal qual a visualizagdo dos dados apresentados nos capitulos anteriores, deve ser clara e
direcionada, a fim de que a maior parte dos colaboradores detenham acesso e sejam capazes de
compreender. Dessa maneira, decidir quais pardmetros avaliar ¢ critico para a efetividade do
dashboard. Em retrospecto, muitos projetos ndo obtém resultados satisfatorios pois as
informacodes referentes aos KPIs ndo estavam claras, tornando-os confusos e ineficientes na
tarefa de comunicar (KERZNER, 2013).

Ressalta-se que KPIs sdo aqueles que demonstram, em termos gerais, qual caminho a
empresa esta tracando de acordo com suas metas a niveis estratégico, tatico e operacional
(PARMENTER, 2015).

Dessa maneira, ¢ imprescindivel que os indicadores sejam claros e englobem os

principais pontos de aten¢do para as empresas.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo objetiva classificar a pesquisa quanto a seu enquadramento
metodoldgico, em que apresenta a abordagem, natureza, propésito e procedimento técnico.

Ainda, detalha-se quais os procedimentos adotados ao longo de toda execu¢ao do trabalho.

3.1 ENQUADRAMENTO METODOLOGICO

Este estudo esté inserido dentro da area Engenharia Organizacional, nas subareas de
Gestao do Desempenho Organizacional e Gestao da Informacao, de acordo com a classificagao
da Associagdo Brasileira de Engenharia de Producao (ABEPRO).

A pesquisa permeia sob diferentes pontos de vista. Em relacdo a forma de abordagem,
pode ser caracterizada tanto qualitativa quanto quantitativa, ja que objetiva desenvolver analises
traduzindo nimeros em informagdes e, ainda, analisa dados indutivamente (GIL, 2008).

Em relagdo a natureza, € classificada como aplicada, dado que visa gerar conhecimento
para aplicagdes praticas na empresa objeto de estudo (SILVA; MENEZES, 2001). Referente ao
proposito, a pesquisa € classificada como exploratoria, o qual se justifica para temas ainda
pouco explorados na literatura, que, portanto, anseiam por aprofundamento do conhecimento
geral no assunto (GIL, 2008). Ainda, objetiva familiarizar um problema, envolvendo
levantamento bibliografico, analise de exemplos e entrevistas com aqueles que possuem relagao
com problema pesquisado (GIL, 2008).

Do ponto de vista de procedimento técnico, a pesquisa se desenvolve como uma
pesquisa-acdo, uma vez que se caracteriza pela coleta de informagdes, analises criticas em
relagdo ao projeto e implementacdo de solugdes. A metodologia da pesquisa-agdo envolve
participantes conduzindo inquéritos sistematicos com a finalidade de ajuda-los a melhorar as
suas proprias praticas, que por sua vez, podem também melhorar o seu ambiente de trabalho e
os ambientes de trabalho das pessoas que fazem parte dela (KOSHY; KOSHY; WATERMAN,
2010). A “pesquisa-agdo ¢ uma forma de investiga¢do-acdo que utiliza técnicas de pesquisa
consagradas para informar a agdo que se decide tomar para melhorar a pratica” (TRIPP, 2005).
Portanto, um trabalho ¢ classificado como pesquisa-acao quando € realizado em conjunto com
acoes ou resolugcdes de um problema coletivo, envolvendo os pesquisadores e outros
participantes de modo cooperativo, e em que o pesquisador participa ativamente em sua
concepgao (GIL, 1991).

A Figura 7 apresenta, de maneira esquematica, a caracterizagao da presente pesquisa:
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Figura 7 - Enquadramento Metodologico
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Fonte: Autor (2022)

3.2 ETAPAS DA PESQUISA

Ao almejar cumprir o objetivo de construir um painel gerencial que unifique alguns
indicadores financeiros e comerciais, apresentar resultados financeiros com base em previsoes
e, ainda, fornecer resultados eficientes quanto as suas variagdes, apresentando-as de maneira
visual, o presente estudo segue os passos do modelo CRISP-DM para o desenvolvimento de
um projeto de Mineracdo de Dados. A escolha do modelo se d4 por apresentar uma vasta
literatura disponivel e por ser considerado o padrdo de maior aceitacdo (LAROSE, 2005).
Propde-se, dessa forma, indicar e relacionar os dados de vinte diferentes categorias da
companhia as etapas do modelo. A partir desta premissa, apos a aplicagdo do modelo e dos
calculos de previsdo, inicia-se a criacdo de um painel (dashboard) direcionado para a
apresentacao dos resultados, a fim de conceber uma ferramenta de facil acessibilidade e com
teor gerencial. Assim, o estudo pode ser resumido em trés etapas: Processo CRISP-DM,
Calculos de Previsao e Criac¢do do Painel Gerencial.

Apesar de serem etapas distintas, suas atividades se interligam e podem ser agrupadas
no sequenciamento do Processo CRISP-DM, tornando-se parte do fluxo e garantindo sua

execucdo com base em um tnico sequenciamento de atividades. Dessa maneira, o procedimento
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metodologico limita a necessidades de retrabalho, uma vez que unifica atividades com
processos semelhantes.

Nessa sessao, explica-se o fluxo de atividades do modelo, bem como sua adaptagao
para atender as necessidades do projeto em questdo. Apresentando, inicialmente, as macros

etapas separadamente e o fluxo final, ap6s a adaptagao.

3.2.1 Mapeamento CRISP-DM

O Mapeamento do modelo CRISP-DM utilizado no estudo ¢ caracterizado pelas seis

etapas recapituladas de forma resumida na Figura 8.

Figura 8 - Resumo CRISP-DM

01 Definigdo de Negdcio ou

Dominio
Etapa que rege as demais. Responsavel por
caracterizar o estudo e direcionar as demais
etapas a serem implementadas.

Entendimento dos dados 02

Apb6s a obtencdo de dados, & importante ter claro a
fonte dos dados, comeo sac obtidos, tragar possiveis
problemaéticas quanto a sua atualizagdo e se o volume de
dados é adequado

03 Preparacdo de dados

Etapa na qual os dados s3o tratados, limpos ou gE
transformados para atender as necessidades do &=

escopo definido.

Modelagem 04

comegam a ganhar “corpo”. E aqui que os dados sdo
agrupados, & aplicado o método e os primeiros
resultados comegam a aparecer,

ﬁ Os dados deixam de ser uma listagem de informagdes e

05 Avaliacao

Os resultados sdo avaliados quanto a sua \‘

conformidade esperada, identificando e
mitigando possiveis incongruéncias

Implementacédo

Etapa na qual o modelo pode ser aplicado, gerando

= valor para seus usudrios. E somente a partir desta etapa
que © modelo podera servir de base para criagdo do

Dashboard.

I

Fonte: Autor (2022)
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Todas as etapas descritas na Figura 8 foram seguidas a risca, demonstrando assim, a
eficiéncia de um modelo adotado em diversos estudos atuais de mineracao de dados, como € o
caso de:

e Uma revisao sistematica da literatura sobre a aplicagao do modelo de processo
CRISP-DM (SCHROER; KRUSE; GOMEZ, 2021).

e Criagdo de projeto de ciéncia de dados utilizando a metodologia CRISP-DM
em conformidade com a LGPD (LIMA, 2021).

e Previsdo de tempos de internamento num hospital portugués: aplicacdo da
metodologia CRISP-DM (LAUREANO; CAETANO; CORTEZ, 2014).

e Desenvolvimento de solu¢do CRISP-DM para classificacdo do evento prisdo

de coluna no processo de perfuragdo de pocos offshore (PINTO, 2018).

3.2.1.1 Entendimento do Negocio ou Dominio

Nesta etapa, o estudo busca entender os problemas a serem sanados com o modelo
proposto. Essencial para o desenvolvimento, a etapa ¢ responsavel por identificar, a partir das
necessidades da empresa do setor de saude, os principais indicadores capazes apresentar seu
estado atual e direcioné-la para a ampliacao de sua lucratividade, além dos indicadores que a
auxiliem a compreender sua desenvoltura de vendas e das concorrentes no mercado do setor de
saude. Por fim, delimita-se os requisitos do estudo, como os atributos base para os célculos dos

indicadores e a ferramenta adotada para a modelagem.

3.2.1.2 Entendimento dos dados

A etapa visa entender as informagdes relacionadas aos dados, como sua atualizagao,
fonte, limitacdes, tratamento etc. Analisa-os quanto a sua disponibilizagdo, se podem ser
apresentados no estudo ou se devem ser mascarados e se sdo capazes de suprir as necessidades
definidas na etapa anterior. Dessa maneira, a etapa esta relacionada a compreensdo total dos
dados utilizados, desde sua geracdo, passando por formatacdo e entendimento do nivel de

informagdes que podem ser extraidas, até em relagdo a como seriam processados e atualizados.
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3.2.1.3 Preparagdo dos dados

O desenvolvimento da preparacao de dados consolida o bom andamento posterior, de
modelagem, uma vez que ¢ nesta etapa que os dados sdo tratados, transformados e formatados.
A base disponibilizada pela empresa ¢ avaliada, a fim de encontrar possiveis problemas como:
dados sem leitura, formatos diferentes do que a ferramenta de modelagem aceita ou, ainda,
eliminar os dados que nao sejam esséncias para solucionar problema identificado. Dessa

maneira, a etapa € responsavel por suprimir todas as inconformidades encontradas.

3.2.1.4 Modelagem

Na modelagem os calculos sdo estabelecidos, bem como a criagdo das interagdes
necessarias para atender os objetivos propostos para o prototipo. Nesta etapa, desenvolve-se a
criacdo de indicadores financeiros, incluindo a projecdo do faturamento, e comerciais da
empresa ¢ de seus concorrentes no setor farmacéutico. A partir dos calculos e interagdes, ainda
nesta etapa, desenvolve-se a criagdo de um dashboard que agrupa todas as informacdes e as

apresenta de maneira clara e visual.

3.2.1.5 Avaliacdo

A avaliagdo consiste na analise do modelo, buscando garantir a conformidade dos
resultados. Nesta etapa, o modelo ¢ testado e comparado com outros relatorios que apresentem
informacao semelhantes, além de calcular manualmente, na propria base de dados, os

indicadores desenvolvidos.
3.2.1.6 Implementagdo
A etapa de implementacdo consiste na aplicagdo do modelo dentro da empresa,

garantindo a boa gestdo de informacdes e a facilidade de acesso a indicadores importantes para

a gestdo da companhia.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 MAPEAMENTO CRISP-DM

A sessdo apresenta as etapas do Modelo CRISP-DM de maneira detalhada, elencando

os pontos de atencdo e o que foi definido e desenvolvido em cada uma delas.

4.1.1 Entendimento do Negdcio ou Dominio

Para a execucao desta etapa, algumas perguntas devem ser respondidas, como: Qual o
objetivo a ser alcangado? Quais os requerimentos? Quais os riscos? Os beneficios? Quais as
ferramentas a serem utilizadas? (CHAPMAN et al., 2000).

Dentre os objetivos da analise, pode-se definir que o principal estd relacionado a
apresentar, de maneira clara e direta, os resultados das principais marcas da empresa, gerando
insights. Dessa forma, ¢ imprescindivel delimitar alguns instrumentos de andlise, como
faturamento, perspectiva quanto a unidades vendidas, quais as regides mais rentaveis etc.

Inicialmente, para que fossem entendidas as necessidades da empresa para o presente
estudo, identificou-se que o principal canal no qual ela detinha maior relevancia relacionada a
sua lucratividade, era o canal farmacéutico. De acordo com a empresa, o canal corresponde a
cerca de 65% de todo seu faturamento e ¢ alvo do foco estratégico das areas comerciais e de
vendas. Dessa maneira, a consolidacdo de informagdes para o canal se mostrou uma
preocupacao mais urgente em detrimento as demais.

Em virtude do elevado nimero de marcas que a empresa detém, foi definido um escopo
realista capaz de apresentar resultados quanto as 30 principais. Por serem caracterizadas como
os principais agentes promotores do nome da empresa e, ainda, suas maiores alavancas de
faturamento e desenvolvimento, as marcas adotadas no presente estudo, sdo suficientes para
que seus objetivos sejam alcangados. Ainda, a empresa apresenta seu portifolio de produtos
divido em 37 categorias, nas quais estdo incluidas as marcas objeto de andlise, as pouco
promotoras e, ainda, as que estdo sendo retiradas do portfolio da empresa. Em virtude disso,
delimita-se como escopo inicial as 20 categorias que agrupam as 30 principais marcas da
empresa, possibilitando boas andlises e direcionamentos concisos.

Com esta delimitagdo, ressalta-se a possibilidade de exclusdo de categorias que

estariam crescendo, mas que ainda nao representavam impactos significativos de faturamento.
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Todavia, entende-se que apesar de possiveis, esses impactos sdo pontuais, garantindo uma boa
continuidade das andlises e demonstrando que o estudo apresenta baixos riscos.

Por se tratar de uma multinacional, a empresa possui diferentes produtos em diferentes
regionalidades. Com isso, foi necessario, inicialmente, definir a regionalizagdao do estudo,
delimitando-o apenas no territério nacional. Antes mesmo de analisar os dados
disponibilizados, era essencial que isso fosse definido a fim de tracar estudos direcionados para
cada estado do pais. Esta delimitagdo contribui para facilitar as proximas etapas, uma vez que
em diferentes paises, existiriam fontes de dados diferentes, gerando classificacdes diferentes e
uma maior complexidade em seu tratamento.

Em relagdo ao mercado de atuagdo, entende-se que a empresa apresenta para cada uma
de suas marcas, diversos concorrentes, de diferentes tamanhos e diferentes impactos no
mercado. Tendo em vista que estudo ¢ direcionado para as principais marcas de uma empresa
ja& consolidada no mercado, entende-se que, apesar de impactarem na sua penetracao,
concorrentes com baixa relevancia, ndo seriam apresentados nas visdes do Dashboard,
contribuindo para uma visualizagao mais direcionada e clara.

Dessa maneira, a divisao de como os estudos se sucedem pode ser apresentada, de

maneira simplificada, na Figura 9.

Figura 9 - Representagdo da subdivisdo de categorias

Concorrente 1

Categoria 1 Concorrente 2

Concorrente 3

Concorrente 4

Fonte: Autor (2022)

Ainda, buscando desenvolver um modelo acessivel e com baixa complexidade de
interpretacdo, definiu-se como objetivo criar um painel gerencial que, de forma eficiente e
eficaz, permita monitorar a aplicagdo face ao registro do desempenho dessas marcas e, assim,
prestar um melhor servigo aos consumidores. De maneira resumida, o estudo se dara nas 30

principais marcas, agrupadas em 20 categorias, focalizadas no territorio nacional e com o
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objetivo de construir um ambiente de visualizag¢do robusto e direcionado, capaz de apresentar

os resultados e as previsoes de maneira clara.

4.1.2 Entendimento dos dados

A criacdo de um modelo, seja ele para acompanhamento de resultados ou de previsdo
de vendas quantitativo, se deu a partir da coleta de dados, agrupados com informagdes que
identificavam seus resultados e propiciavam explicagdes quanto as vendas.

Os dados adotados no estudo sdo atualizados, configurados e disponibilizados
mensalmente por uma fornecedora de dados para as areas de interesse por meio de um banco
de dados relacional, cuja linguagem de comunicagdo ¢ a SQL (Standard Query Language).
Com base nisso, sua atualizacdo se faz de maneira automatizada para a empresa, nao
necessitando realizar importagdes de dados volumosas, levando grande periodo de tempo.
Dentre os dados disponibilizados, identifica-se que os periodos que sucedem o ano de 2020,
apresentam muitos produtos que ja sairam de linha, produtos sem leitura ou alguns dados que
ndo correspondem as especificacdes do estudo. Com isso, foram utilizados dados a partir do
ano 2020, garantindo uma base de dados concisa e que gerara menos inconformidades a serem
corrigidas na etapa posterior.

A base de dados, apesar de robusta, refere-se apenas aos clientes do canal farmacéutico
da companhia, ndo possuindo dados quanto a sua distribui¢do no setor alimentar, como
supermercados e atacados ou de perfumaria.

Nota-se, ainda, que os dados ndo estdo todos padronizados para que sejam diretamente
incluidos na ferramenta de modelagem. Dessa maneira, precisardo ser tratados na etapa
subsequente.

E imprescindivel ressaltar que os dados apresentados neste estudo foram todos
mascarados e suas respectivas titulacdes nao serdo apresentadas, de modo a preservar o sigilo
de dados da empresa, a fim de garantir uma boa gestao estratégica ante a suas concorrentes.

A apresentacdo dos resultados, ou seja, no Painel Gerencial, deve contemplar as
informagdes com base na lista de indicadores estabelecida na revisao da literatura e, ainda, na
previsao calculada. Tendo como base a extragao de dados disponibilizada para o periodo que
inicia no ano de 2020 e vai até o ultimo més atualizado até o presente estudo (maio de 2022),
entende-se que a base tem a volumetria necessaria para os devidos célculos necessarios e nao

apresenta riscos muito relevantes no que tange sua atualizagao.
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Com base nisso, reitera-se a finalidade de trazer informagdes relevantes quanto a
exploragdo de uma base de dados robusta, garantindo a boa execu¢ao de estratégias das marcas

e ampliacdo no que tange a penetracdo e o crescimento no mercado.

4.1.3 Preparacio dos dados

A etapa que consiste na manipulagdo de dados se desenvolveu com base no tratamento
dos dados e na selecao do que, efetivamente, iria compor o dataset da modelagem.

Inicialmente, a base extraida do banco de dados da empresa, foi convertida para
formato CSV e conectada com o Power Bl através do Power Query. A base possui registros do
ano de 2020 até maio 2022, com mais de um milhdo de linhas se exportados em uma unica
tabela de dados. Com isso, a base foi separada em duas tabelas distintas, a fim de nao haver
problemas quanto a sua execug¢ao, a primeira contendo informagdes gerais do fabricante, marca,
EAN (European Article Number), categoria, unidades vendidas, faturamento e, ainda, dados
mais gerais, como por exemplo, o periodo no qual se desenvolveu a arrecadagao.

J& a segunda era um pouco mais sucinta, contendo informac¢des quanto a UF, unidades
vendidas, EAN, faturamento e o periodo no qual os dados estdo relacionados. Dessa maneira,
reitera-se que apesar de o modelo apresentar mais de uma tabela de dados, incluindo as
auxiliares, todos os dados utilizados no relatorio originaram-se da mesma fonte de dados da
empresa.

A ferramenta classifica os dados em, basicamente, trés tipos: numero, texto e data.
Com isso, se faz necessario compreender as necessidades inerentes de cada uma das colunas, a
fim de estabelecer classificagdes condizentes com o que ¢ esperado nos resultados.

Apos sua classificacdo, por ser uma base com alta gama de dados, o tratamento
detalhado ¢ de extrema importancia para que os calculos sejam precisos e apresentem resultados
confidveis.

Utilizando as funcionalidades do Power Query, a etapa iniciou com a exploracao dos
dados, buscando compreender, para cada uma das informagdes presentes no banco de dados, os
pontos de ateng¢do a serem corrigidos. As funcionalidades utilizadas estdo representadas na

Figura 10.
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Figura 10 - Funcionalidade utilizadas Power Query
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Para cada uma das colunas das tabelas de dados, foi aplicada a funcionalidade de
detec¢do de dados e, em casos de necessidade, a de mudanga seu tipo, para texto, nimero
decimal, nimero inteiro ou data. Os atributos que se referiam ao nome da Marca, Canal,
Fabricante, Categoria, Estado e Regido, foram classificados como tipo texto. Ainda, o atributo
EAN, apesar de ser um codigo, também foi tratado como texto, para que ndo houvesse
possibilidade de o sistema interpreta-lo como parte de algum calculo. Em relagao aos atributos
de Unidades e Faturamento, os tipos atribuidos foram numero inteiro e decimal fixo,
respectivamente. Desse modo, apos todos os dados estarem tratados quanto a seu tipo, a etapa
seguiu para a formatacdo dos dados.

Os dados relacionados aos meses de estudos, apresentavam a formatagdo de
“ANO.MES”, como apresentado no lado esquerdo da Figura 11. Com base nisso, o sistema néo
era capaz de agrupar os dados em relacdo ao més, nem ao ano. Utilizando a ferramenta de
divisdo de colunas, foi possivel ter uma coluna com as informag¢des do niimero do més, bem

como, seu respectivo ano.

Figura 11 - Formato inicial e atualizado das datas
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Fonte: Autor (2022)

Ainda, houve a necessidade de converter o nimero do més para seu respectivo nome,
utilizando a fungdo de substituicdo de valores. Apos sua transformacdo, os dados ficaram
formatados de modo que os agrupamentos mensais fossem padronizados, independentes do ano

de origem, como apresentado no lado direito da Figura 11.
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No que tange o tratamento quanto ao numero de dados analisados, fez-se uma limpeza
em relacdo a quantidade de categorias a serem estudas. Em virtude de a base apresentar,
inicialmente, dados historicos a partir de 2017, diversas categorias listadas ndo faziam mais
parte do portfolio da empresa, mas ainda apresentavam leituras quanto a seus concorrentes ou
alguns dados considerados como “lixo da base”. Dessa maneira, para que a base fosse reduzida,
gerando menor tempo de processamento, e assertividade dos resultados, os dados de dezessete
das trinta e sete categorias existentes, foram excluidos.

Ainda, analisando os dados remanescentes na base, identificaram-se leituras cujos
valores estavam zerados ou apresentavam alguma divergéncia, com base na utilizagdo da
funcionalidade de analise dos dados. Estes, foram mapeados e apresentados a fornecedora dos
dados, que por sua vez, identificou erros nos calculos internos e devolveu uma base com as
leituras acertadas. Ainda quanto aos dados zerados, alguns dos EANs ndo apresentavam leituras
quanto ao faturamento, nem quanto as unidades vendidas, gerando resultados menores para os
agrupamentos nos calculos. A partir disso, foi necessaria a exclusao de linhas que apresentavam
erros, com a utiliza¢ao da fun¢ao de exclusao de linhas.

No mesmo sentido, foram identificados erros na disponibilizacao dos dados referentes
a unidades vendidas, que apresentavam unidades com valores decimais. Essas informacdes
sofrem calculos erroneos quanto a conversdo de unidades dos produtos da categoria de
analgésicos, que, para algumas marcas, o calculo foi desenvolvido em relacdo aos blisters
(cartela de comprimidos) e em outras, as caixas vendidas. Apos a apresentacdo dos problemas
identificados, a fornecedora reprocessou os dados padronizando-os em relacdo a um Unico tipo
de conversdo. Ressalta-se a importancia dessa descoberta ndo s6 para o estudo, mas para a
companhia como um todo, que usava a mesma base para diversos estudos.

Apbs o tratamento de todas as pendéncias existentes nos dados, foi extraida uma base
final em formato CSV. Esta base foi chamada de “base_empresa”, sendo utilizada para toda a
Andlise e Mineragao de Dados realizada neste trabalho. Contudo, como relatado anteriormente,
em virtude de sua dimensao, a base foi divida em duas tabelas distintas, doravante denominadas,
“Categoria&Marca” e “Regido”. Apo6s todo o tratamento de dados na ferramenta Power Query
e aplicagdo das demais etapas do CRISP-DM, caso houvesse a necessidade de tratar algum
dado, eram nessas tabelas que que se desenvolviam as adaptagdes. Entdo ocorria o tratamento
ou criagao de um novo atributo, conforme a necessidade, gerando novamente uma segunda base

de dados atualizada.
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4.1.4 Modelagem

A etapa de modelagem consistiu na aplicagao de todos os calculos necessarios para o
desenvolvimento do painel gerencial. Nessa etapa, diversos indicadores de desempenho foram
analisados e aplicados, a fim de se estabelecer informagdes factiveis e de facil entendimento
para seus visualizadores (gestores usuarios).

Para que o painel apresentasse informagdes suficientes para atender as necessidades
da empresa, buscou-se modelar o estudo de modo a apresentar informacdes financeiras e de

mercado, agrupando em métricas que poderiam ser usadas nas modelagens de ambos.

4.1.4.1 Modelagem Financeira

A modelagem financeira consistiu nos calculos exclusivos para a companhia. Os
indicadores aqui projetados, referem-se exclusivamente ao desempenho de faturamento e
unidades vendidas da empresa.

Para elaboracdo da modelagem financeira, as métricas foram criadas com base na
tabela “Regido”, que apresentava informagdes quanto a distribuicdo por estados, categorias,
unidades vendidas, faturamento e datas. Em virtude da ndo correlagio com os dados de
mercado, como o faturamento das concorrentes, por exemplo, a escolha da tabela se deu pelo
fato de apresentar a distribuigao regional dos dados.

A primeira modelagem foi desenvolvida de maneira simples, ligando os dados de
faturamento da empresa com ao seu respectivo estado, de modo a apresentar sua distribui¢ao
regionalizada.

Ressalta-se, nesse calculo, a necessidade de voltar ao tratamento de dados para
formatagdo do nome dos estados. Em virtude da acentuagdo nos nomes dos estados, a
ferramenta ndo era capaz de realizar a identificacdo dos dados, deixando essas regides sem
leituras. Dessa maneira, foi necessario um novo tratamento nos dados, a fim de que os erros
fossem corrigidos e as leituras computadas.

Em seguida, foram desenvolvidos os calculos acumulados do estudo, apresentando o
faturamento e a quantidade vendida acumulados até¢ o periodo de analise estabelecido pelo
usuario do painel. Para isso, bastou modelar os calculos de modo que os dados de faturamento
da empresa fossem somados até a data escolhida. Dessa forma, a modelagem definida esta

apresentada na Figura 12.
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Figura 12 - Modelagem faturamento acumulado

Faturamento Acumulado = CALCULATE(
[Faturamento Empresa],FILTER(ALL
(Calendario),Calendario[Date]<=MAX
(Calendario[Date])))

Fonte: Autor (2022)

O mesmo processo foi desenvolvido em relacdo ao célculo acumulado de unidades
vendidas, substituindo apenas o atributo “[Faturamento Empresa]” por “[Quant Vendida]”.

Por fim, foi desenvolvida uma modelagem quanto a previsao de receita da empresa.
Para essa modelagem, utilizou-se a tecnologia de visualizagdo de dados e realizagdo de analises
estatisticas avangadas, Power View, presente nas ferramentas do Power BI. O Power View faz
analises avangadas dos dados em graficos de linha para gerar previsdes que incorporam
tendéncias e sazonalidade, com base no algoritmo de suavizagdo exponencial Holt-Winters,
possibilitando a sele¢do automatica do modelo apropriado, com base nos dados historicos. Sua
utilizacao se deu pela necessidade de atribui¢dao de fatores de tendéncia e sazonalidade, uma
vez que o algoritmo permite a corre¢do de multiplos parametros e da maior relevancia a leituras
mais recentes. Ressalte-se a relacdo de pesos atribuidos pela ferramenta, que atribui pesos
menores a leituras mais antigas de maneira automatica.

A visualizagdo dos atributos de entrada para a previsdo esta descrita na Figura 13.
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Figura 13 - Atributos de previsao

Vv Opcoes
Unidades 0)
‘ Meses R

Comprimento da previséo

Pt
G
Ignorar o ultimo

Pt
O

Sazonalidade (Pontos)

6 .
Intervalo de confianca
95% N4

Fonte: Autor (2022)

O atributo “Comprimento da previsdo” foi definido com base no periodo no qual sdo
revisadas as estratégias da empresa. A cada seis meses sao redesenhados os direcionamentos
para que as metas sejam alcancadas. Dessa maneira, definiu-se que a previsao de seis meses a
frente seria a ideal, uma vez que quanto mais elevado o comprimento de previsdo, menor sera
sua assertividade.

Em relacdo ao atributo “Ignorar o ultimo”, definiu-se por ndo ignorar nenhum més de
analise, a fim de apresentar o comportamento da previsdo com o maior historico possivel.

O atributo “Sazonalidade (Pontos)” leva em consideragdo oscilagdes sazonais, ou seja,
¢ com base no atributo que se pode mitigar erros quanto a uma proje¢do com base em dados
sem uma constancia consideravel. Dessa maneira, levando em consideragao as oscilagdes
histéricas apresentadas pela companhia, identificou-se que em intervalos de aproximadamente
seis meses, ocorre um crescimento ou decaimento gradual do faturamento. Portanto, definiu-se
o atributo com um valor igual a seis.

Por fim, o ltimo atributo esta relacionado a acuracidade da previsdo. Trata-se de uma

estimativa que apresenta o intervalo no qual o parametro (neste estudo, o faturamento) se
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encontra com um determinado nivel de probabilidade. Como citado em capitulos anteriores, a
previsdo € uma estimativa e ndo apresenta o valor real do pardmetro em todos os casos. Dessa
forma, o intervalo de confianga ¢ o que define um valor maximo e minimo para o parametro
em questdo. E valido ressaltar que quanto maior o intervalo de confianga, maior sera o niimero
de possibilidades para a estimativa. Dessa forma, para o presente estudo, definiu-se um
intervalo de confianca, com base em nivel de confianga de 95%, que garante uma boa cobertura
de assertividade e menos possibilidades de valores, como ¢ o caso de 99%.

Dessa maneira, com base nos atributos e nos dados historicos disponibilizados na

tabela “Regido”, o grafico contendo os resultados do modelo ¢ gerado.
4.1.4.2 Modelagem comercial

A modelagem de mercado, diferente da modelagem financeira, consistiu nos calculos
das relagdes entre os dados da empresa e de seus concorrentes. Os indicadores projetados nessa
etapa, promovem um comparativo de informagoes, a fim de compreender a atuacdo da empresa
ante seus concorrentes, como por exemplo, a parcela de mercado que ela detém.

Para elaboragdao da modelagem de mercado, as métricas foram criadas com base na
tabela “Categoria&Marca”, que apresentava informacdes quanto a distribuicdo de marcas,
categorias, unidades vendidas, faturamento e datas. Com esses dados, foi possivel criar
indicadores comerciais ndo s6 para empresa, mas também para seus concorrentes, de modo que
as estratégias pudessem ser tragadas analisando o resultado das concorrentes em comparagao
aos seus.

A primeira modelagem foi em relagdo a parcela de mercado, mais conhecida como
Market Share. Essa métrica € uma porcentagem que corresponde a relevancia da empresa diante
dos competidores do segmento em que atua. O Market Share pode ser interpretado por diversas
oOticas, como penetracdo da marca, numero de usudrios etc. Para o presente estudo, foi utilizada
a dtica de volume de vendas, uma vez que a base de dados apresentava as unidades vendidas de
cada marca das empresas que compde o mesmo setor de atuagdo da empresa em analise.

Dessa maneira, o Market Share pode ser representado da seguinte maneira:

Market Share = Vendas da empresa/

Vendas totais do segmento
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No desenvolvimento do modelo, que visava apresentar o Market Share por marcas
dentro de uma mesma categoria, era imprescindivel que os calculos levassem em consideragao
o total da categoria e nao o total geral da base de dados, a fim de que os resultados fossem

referentes apenas a categoria em que esta enquadrado.

Vendas da marca na categoria /

Market Share = Vendas totais das marcas dentro da categoria

Em seguida, foi desenvolvida a modelagem quanto aos efeitos preco, volume e mix.
A andlise de preco, volume e mix consiste na apresentagdo dos impactos que cada um desses
drivers (preco, volume e mix) tem na receita total da empresa, de modo que se possa ter
visibilidade da situa¢do de cada tipo de produto e, assim montar planos de agdo para
recuperagao dos drivers detratores de maneira mais rapida e assertiva. Esse indicativo poderia
fazer parte da sessdo de modelagem financeira, apresentando resultados exclusivamente da
empresa em analise. Contudo, optou-se por desenvolver um modelo capaz de filtrar as
informagdes dos concorrentes, de modo que fosse possivel analisar seus desempenhos e
identificar pontos de atencgdo, para que, com base nos drivers detratores € promotores que as
principais concorrentes adotem, a empresa possa se precaver.

Dentro da empresa, a geréncia define os drivers de prego, volume e mix, em que eram
calculados de maneira manual, gerando grande desperdicio de tempo para a empresa. Com base
nesses indicadores comerciais, ¢ possivel mensurar o desempenho das vendas em determinados
periodos, contribuindo para a compreensdo do que influenciou o ganho ou a perda de
faturamento de um periodo para o outro. Dessa maneira, cada driver acarreta em uma
interpretacdo para a empresa.

e Preco: utilizado para identificar o impacto de reajustes no prego e das politicas
de desconto;

e Volume: retrata a variagdo das vendas e a evolugao da carteira de clientes em
termos absolutos;

e Mix: representa a variagdo no balanceamento entre os produtos mais caros € 0s

mais baratos.
Assim, os calculos sao desenvolvidos da seguinte forma:

Efeito Prego = (Preco Médiogiyqa — Preco Médion, anterior) * Unidades Vendidas,iyq
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Efeito Volume = (Unidades Vendidasi,q — Unidades Vendidasyn, anterior)

* Preco Médiono anterior — Efeito Mix

Efeito Mix = (% Unidades Vendidas,q — % Unidades Vendidasno anterior)

* (Preco Médioiya — Preco Médion, anterior) * Unidades Vendidasiyq

A partir dos resultados encontrados, ¢ importante que sejam correlacionados, a fim de
definir os possiveis pontos de atengao na desenvoltura dos produtos. Dessa maneira, de acordo

com o que ¢ adotado na empresa, os resultados podem ser interpretados da seguinte maneira:

e Efeito Volume positivo, Efeito Mix negativo, Efeito Preco negativo =
possivelmente o mix de produtos vendidos deteve pouca variedade e baixo
valor agregado.

e Efeito Volume positivo, Efeito Mix positivo, Efeito Preco negativo =
possivelmente o mix de produtos vendidos deteve muita variedade e baixo
valor agregado.

e Efeito Volume positivo, Efeito Mix positivo, Efeito Preco positivo =
possivelmente o mix de produtos vendidos deteve muita variedade e com alto
valor agregado.

e Efeito Volume positivo, Efeito Mix negativo, Efeito Prego positivo =
possivelmente o mix de produtos vendidos deteve pouca variedade e alto valor

agregado.

As outras quatro combinagdes nao representavam interpretagdes muito relevantes para
a companhia, dessa maneira ndo foram descritas.

Com base nas métricas apresentadas, os indicadores para o modelo geral do painel sdo
concluidos, de modo que consiga atender as necessidades das geréncias da empresa em relagao

as informagdes financeiras e de desempenho no setor farmacéutico.
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4.1.4.3 Resultado das modelagens

Com base em toda a modelagem de calculos e indicadores e apds a adaptacao das
questoes estéticas relacionadas a apresentagdo do painel gerencial completo, obteve-se como
resultado o modelo apresentado na Figura 14. Os resultados numéricos, neste trabalho, foram
ocultados de modo a preservar as informagdes confidenciais da empresa, mas sem prejuizo
quanto aos resultados do trabalho em questdo. O painel apresentado na Figura 14 demonstra,
ainda, os agrupamentos de informagoes correlatas, dispondo, na sessao superior, os dados gerais
da empresa, na sessdo do meio os dados relacionados aos indicadores comerciais ¢ na ultima
sessdo os dados financeiros. Ainda, podem ser identificados os filtros que podem ser aplicados

no painel gerencial, localizados no canto esquerdo do painel.
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Figura 14 - Painel gerencial desenvolvido

Painel Gerencial R$

Filtros
Market Share por Marca Drivers

R%Con por Canal
Aumentar @ Diminur ~ Total
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Categaoria .

Faturamento e Vendas Faturamento Empresa por Data Faturamento por Estado

Faturamento Empresa @ \endas unit Emp

Faturamarta Empresa

Faturamenio Empresa
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Date Date

Fonte: Autor (2022)
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4.1.5 Avaliacao

Na etapa de avaliagdo, os resultados foram analisados por meio da interagdo com o
painel gerencial e comparados tanto com célculos desenvolvidos na propria fonte de dados,
quanto com outros painéis gerenciais da empresa que apresentavam informagdes parecidas.
Essa etapa de validagdo ¢ corriqueira com todos os Dashboards publicados para todos os
colaboradores da companhia e realizada por mais de uma pessoa, a fim de mitigar possiveis
equivocos de célculo. Ainda, para esse estudo, foi solicitada a interacao com colaboradores com
pouco contato com o tipo de ferramenta implementada, buscando encontrar pontos que nao
ficam claros no modelo e que possam ser aprimorados.

A partir das analises dos proprios colaboradores e do desenvolvedor do modelo (autor),
ndo foram identificadas inconsisténcias quanto aos resultados, garantindo efetividade nas
analises permitidas. Ressalta-se a descoberta e tratamento de inconformidades na propria base
de dados, até entdo, ndo identificados pela empresa.

Ainda quanto ao retorno dos avaliadores, destacam-se comentarios quanto a facilidade
de acesso e navegacdo pelos resultados, resultando em uma interface completa e bem
desenvolvida, que proporciona analises diretas e bem fundamentadas mesmo para aqueles com
pouca familiaridade com a ferramenta.

Como resultado da etapa de andlise, identifica-se o sucesso do modelo, que apresentou

informacdes concisas € uma boa avaliagao.

4.1.6 Implementacio

Até a data do presente estudo, a etapa de implementagao foi a inica ndo concluida, em
virtude dos processos de automatizacao da utilizacdo de dados no modelo e da burocracia para
publicacdo de novos painéis gerenciais.

Com a extra¢do de dados e posterior utilizagdo na ferramenta em que foi produzida,
foi realizada de maneira manual, por se tratar de uma proposta de modelo, para que a
implementag¢ao seja realizada, ¢ necessaria a conexao direta com o banco de dados para que ndo
existam problemas quanto a atualizagdo. Esta sera uma etapa posterior ao presente estudo.
Contudo, reitera-se que os dados disponibilizados no modelo propostos sdo passiveis de

analises, uma vez que apresentam resultados corretos.
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Ainda, em relagdo a burocracia de implementagdo de um novo painel, ressalta-se que
sua utilizagdo ¢ possibilitada para um restrito grupo de pessoas, por, ainda, ndo se tratar de um

painel oficial da empresa.

4.2 DISCUSSAO DE RESULTADOS

Para discorrer sobre os resultados obtidos com o trabalho desenvolvido, optou-se por
analisar a efetividade do modelo escolhido para desenvolvimento dos célculos e indicadores e
ainda a qualidade dos resultados apresentados no painel gerencial desenvolvido. Dessa maneira,
para que o projeto obtivesse sucesso, todas as etapas do modelo CRISP-DM deveriam ser
seguidas, objetivando ter uma base de dados configurada para as necessidades do projeto, além
da apresentacdo de todos os indicadores necessarios para gestores da empresa em analise.

Como destacado ao longo da sessdo anterior, todas as etapas do modelo CRISP-DM
foram seguidas, desde o entendimento das necessidades para o projeto até sua possivel
implementagdo. Ressalta-se para os resultados quanto a utilizagao do modelo, a comprovagao
de caracterizar-se como forte aliado no tratamento e processamento de grandes volumes de
dados, permitindo a criagdo de um painel robusto e com informacdes corretas e relevantes para
as partes interessadas.

Com base na minera¢do dos dados utilizando o modelo CRISP-DM, foi possivel
identificar erros na base de dados, que anteriormente haviam passado despercebidos e
acabavam impactando nos resultados dos demais relatérios da empresa. Dessa maneira, o
projeto conseguiu ir além, contribuindo para a correcdo de um problema que afetava toda a
empresa. Os resultados inerentes ao desenvolvimento do modelo mostraram a necessidade de
aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados para empresa, que além da fonte utilizada, detém
diversas outras fontes de dados de igual ou maior magnitude.

No que tange o desenvolvimento do painel gerencial, objetivava-se desenvolver
indicadores referentes aos dados de mercado e aos dados financeiros da empresa, de modo que
fosse possivel analisar resultados internos e seus reflexos no mercado como um todo.

Os dois primeiros indicadores representados na Figura 15, apresentam informagoes de
faturamento e unidades vendidas acumuladas da empresa, definidos como indicadores
financeiros. Em contrapartida, o terceiro indicador esta relacionado ao desempenho da empresa
ante as concorrentes, medido com a participacdo no mercado (Market Share), dentro da

categoria em andlise, definido como um indicador comercial.
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Figura 15 - Indicadores globais da empresa

Fonte: Autor (2022)

O segundo indicador presente no painel gerencial, representado na Figura 16, ¢
relacionado aos canais de atendimento aos quais os dados estdo relacionados. Esse indicador,
também comercial, apresenta a porcentagem de quais canais estdo tendo maior participag¢ao da

empresa ou de suas concorrentes.

Figura 16 - Visao de faturamento por Canal

R$Con por Canal

Camal = REDES @IMDEPEMOEMTES @OUTRAS

Fonte: Autor (2022)

O terceiro indicador, representado na Figura 17, ¢ o principal dentre os indicadores
comerciais. Ele representa as TOP 5 participagdes de Market Share de todos as marcas
presentes no mercado, podendo ser analisada dentro dos agrupamentos de categoria. Dessa
maneira, a empresa pode analisar o posicionamento de suas marcas ante as demais, se ganha ou
perde parcela do mercado e, em caso de perda, para quem esta perdendo. Ainda, o indicador
apresenta as marcas com as quais a empresa deve se preocupar mais, possibilitando que novas

estratégias de posicionamento possam ser tragadas.
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Figura 17 - Visdao TOP 5 — Market Share por marca

TOP 5 - Market Share por Marca

Fonte: Autor (2022)

O quarto indicador, representado na Figura 18, ¢ o ultimo a compor os indicadores
comerciais. Caracteriza-se pela apresentagdo dos drivers que afetam o faturamento da empresa.
Como relatado anteriormente, o indicador ¢ definido a fim de representar se o que mais
impactou o desempenho de faturamento da empresa foi o preco, volume ou mix, de modo que
seja possivel aferir novas estratégias para o determinado produto. Reitera-se que, por ser
considerado um indicador comercial, os graficos trazem as mesmas informagdes quanto aos

produtos das concorrentes, de modo que a empresa possa estar a par de como as outras marcas

vém se desenvolvendo no mercado e o que mais as afeta.

Figura 18 - Visao Drivers
Drivers

Aumentar @ Diminuir ~ Total
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Fonte: Autor (2022)
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Por fim, os demais indicadores financeiros sdo apresentados nas Figuras 19 e 20. Na
Figura 19, sdo apresentados graficos quanto a distribui¢do de faturamento e unidades vendidas
e também a previsao de receita para os proximos seis meses. Com estas representagoes, a
empresa pode analisar seu desenvolvimento ao longo dos meses e, ainda, identificar a projecao
de seus resultados para o futuro.

O grafico destacado no lado direito da Figura 19 representa a simulagdo do
comportamento futuro do faturamento da empresa, com base na técnica de previsao
previamente apresentada. Ressalta-se para essas representagdes, que a empresa nao possuia, até
entdo, estudos relacionados a projegdes de resultados. Apesar de adotar um método
relativamente simples, a previsao ¢ capaz de apresentar padrdes futuros e embasar as decisoes

de maneira mais assertiva.

Figura 19 - Visdo de distribuicdo de faturamento e vendas e Visdo contendo previsao

Faturamento e Vendas Faturamento Empresa por Data
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Fonte: Autor (2022)

Por fim, na Figura 20, o modelo apresenta a distribuicdo de faturamento da empresa
para cada uma das regioes em que vende seu portifolio de produtos, adaptando os resultados de
acordo com os filtros anteriormente apresentados, para cada uma das categorias. Dessa maneira,
a empresa pode compreender quais os estados promotores e quais os detratores, possibilitando
que sejam tragadas estratégias de recuperacao ou potencializagdo da distribui¢ao dos resultados.
Com isso, € possivel, ainda, analisar se as estratégias das equipes de venda de cada estado estdo

surtindo efeito para a potencializagcdo da lucratividade da companbhia.
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Figura 20 - Visao Faturamento por estado

Faturamento por Estado

Fonte: Autor (2022)

A parir dos resultados demonstrados e, com base na validacao dos resultados, percebe-
se que o trabalho conseguiu atingir todos os objetivos apresentadas, de modo que a visualizagdo
dos resultados se desenvolveu de maneira clara e objetiva, como definido no inicio do estudo.

Assim, conclui-se a efetividade dos processos e bom direcionamento quanto as suas aplicagdes.
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5 CONCLUSAO

Dado o grande volume de dados disponibilizados atualmente, mecanismos de analise
robustos, unificados e visuais, se tornaram parte imprescindivel para uma boa gestao de
informacdes. A mineracdo de dados ¢ primordial para o tratamento e solidificacdo concisa de
bancos de dados extensos. Ainda, ressalta-se a importancia de Business Intelligence, como
aliado na criacdo de relatorios precisos para uma visualizagdo completa e direcionada.

O presente trabalho teve como objetivo geral estabelecer, com base no modelo CRISP-
DM de mineragdo de dados e Business Intelligence, um painel gerencial que unifique os
principais indicadores financeiros e comerciais para as vinte principais categorias de produtos
de uma multinacional no setor da saude. O projeto desenvolveu as etapas do modelo de
mineragdo de dados, CRISP-DM e concebeu um painel gerencial agrupando os indicadores
financeiros e comerciais para empresa analisada.

Os objetivos especificos estabelecidos também foram atendidos, em que, o primeiro
visava desenvolver, com base no modelo CRISP-DM, todo o processo de mineragdo de dados
de vendas da empresa no canal farmacéutico. Todas as etapas do modelo foram desenvolvidas,
levando em consideracdo o bom entendimento do que era necessario extrair como informagao.
Concomitante a este, para o segundo objetivo do trabalho, foram caracterizados os atributos de
entrada necessarios para que a previsao de faturamento da empresa fosse estabelecida, levando
em consideracdo, principalmente, os quesitos de sazonalidade e intervalo de confianca.

O terceiro objetivo era o desenvolvimento dos célculos e modelagens para os
indicadores financeiros e comerciais. Para cada um dos indicadores presentes no painel
gerencial apresentado, foram desenvolvidos calculos e modelagens especificas, que pudessem
alcancar resultados satisfatorios. Os indicadores financeiros levaram em consideragdo dados de
faturamento, volume das vendas, categorias, estados e os periodos em que foram realizadas as
leituras. Ja os indicadores comerciais, tiveram como base, os dados das marcas da empresa
analisada e de suas concorrentes, as categorias nas quais eram enquadradas, faturamento e
volume de vendas para cada uma e os periodos em que foram realizadas as leituras.

O quarto objetivo, caracterizou-se pelo agrupamento dos resultados gerados na
modelagem, unificando em um unico painel, todos os indicadores desenvolvidos, além de sua
concretizagao estética, para que as informagdes pudessem ser lidas clara e visualmente. Por fim,
para o quinto e ultimo objetivo, todos os resultados foram analisados e validados, com base em
diferentes relatorios oficias da empresa e calculos na propria base de dados, a fim de garantir a

efetividade do modelo proposto.
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Todos os objetivos estabelecidos para o projeto sdo capazes de agregar algum valor
para a empresa, contudo, seus beneficios ndo se limitam, apenas, as entregas e analises
apresentadas. O projeto, por apresentar diversos indicadores chave, possibilita que a tomada de
decisdo seja cada vez mais agil, reduzindo tempo de resposta, além de potencializar o
alinhamento estratégico, ampliando seus direcionamentos. A transparéncia de informagdes ¢
ainda maior, permitindo as equipes da empresa um entendimento amplo dos resultados e, ainda,
o reflexo das estratégias definidas. Por fim, ressalta-se a integracao entre os departamentos, por
se caracterizar com uma ferramenta acessivel a todos, além de fomentar uma cultura focada em
resultados.

No que tange os resultados do trabalho, estdo, o desenvolvimento de indicadores de
faturamento, nos quais a empresa pode se debrugar e realizar analises quanto a seu desempenho
historico e, ainda, quanto a projecdo de seu faturamento, além de desenvolver andlises
especificas por regides do pais. Os indicadores financeiros mostram-se essenciais para que a
empresa esteja atenta em relacdo a oscilagdes financeiras e as compare com diferentes cendrios
e suas respectivas implicagcdes. Os indicadores comerciais, em contrapartida, apresentam o
comportamento de seus concorrentes, contribuindo para que analises comparativas com outras
marcas sejam realizadas de maneira eficiente. Ao analisar o indicador de drivers, € possivel
identificar quantitativamente o que mais impacta o produto em andlise, possibilitando
estratégias de recuperacdo para resultados detratores ou de potencializagdo para os promotores.

Em relagdo a aplicagdo do modelo CRISP-DM de mineragdo de dados, obtém-se como
resultado, a concep¢do de um painel robusto e confidvel, no qual se fundamenta em dados
devidamente processados. O modelo se mostrou eficiente em todas as etapas, garantindo um
processo de mineracao completo e gerando informagdes fidedignas.

Ressalta-se, durante a aplicagdo do modelo, a identificagdo de problemas na base, em
relagdo ao volume de vendas, da empresa e de suas concorrentes, para os produtos da categoria
de analgésicos. Com isso, por considerar para alguns produtos a conversdao em blisters e para
outros em caixas, o volume de dados ndo apresentava uma unidade de medida padronizada,
resultando, também, no prego unitario e faturamento dos produtos. Sem que esses problemas
fossem identificados, as analises de diversos relatorios estariam sendo feitas de maneira
equivocada, apresentando desempenhos significativamente maiores para alguns produtos que,
na realidade, ndo eram factiveis. Dessa maneira, além de contribuir para os resultados
apresentados na proposta de painel gerencial deste trabalho, a metodologia utilizada agregou

valor para diversos outros projetos internos.
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Em relacdo a qualidade dos resultados obtidos, reitera-se sua validagdo com base em
comparagdes com os resultados apresentados em outros relatorios consolidados, caracterizados
como fontes oficiais da empresa em analise. Para as valida¢des, foram comparados os
indicadores propostos com relatdrios que apresentassem informagdes semelhantes, mas
descentralizadas. Desse modo, foram necessarias comparagdes com mais de um relatorio, a fim
de estabelecer a acuracidade dos valores apresentados. Ainda, para os dados que nao foram
encontrados nos relatorios disponiveis, foram calculados diretamente na base, fazendo uso das
mesmas formulagdes apresentadas no capitulo de desenvolvimento. Dessa maneira, apos
comparar os resultados, e identificar resultados coerentes, a proposta de painel foi validada.

Para trabalhos futuros de criacdo de painéis gerenciais baseados em mineragdo de
dados, recomenda-se a aplicagdo de outras tarefas, como por exemplo a clusterizagdo e
associacdo. Para andlises mais aprofundadas em relagdo aos estados, sugere-se a aplicacdo de
algoritmos para identificar zonas homogéneas no territorio nacional. Ainda, para que questdes
como tratamento de dados sejam realizadas de maneira mais rapida e automatizada, sugere-se
a construgdo, em linguagens de programacao, como Python, de ferramentas de minerag¢ao de
dados. Por fim, sugere-se a modelagem em diferentes ferramentas de BI disponibilizadas no
mercado, a fim de se comparar seus desempenhos e escolher aquele que mais se adequa aos

problemas a serem solucionados.
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