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RESUMO

As solugdes de inteligéncia de negdcios, Bl ou business infelfigence, estdo em
constante evolucdo e cada vez mais precisam ser capazes de rapidamente gerar
conhecimento a partir dos dados. O cenario de Bl dos Gltimos anos revelou solugdes
inovadoras e criou uma nova categoria de produtos, as ferramentas de Data
Discovery. Essas solugbes dao autonomia aos usudrios de negdcio, deixando-os
livres para explorar os dados, montando e publicando andlises visuais. Fez parte
deste trabalho uma revisdo na literatura buscando artigos com foco em BI, analises
visuais e seus beneficios para as organizagées. Apods esse estudo, foi proposta uma
analise comparativa entre trés ferramentas de Data Discovery fornecidas por:
TABLEAU, QLIK e TIBCO. A comparagéo foi realizada utilizando um projeto piloto,
que funcionou como um caso de uso, em uma empresa da area de cosméticos. A
selecéo da area em que o projeto foi conduzido ocorreu de forma criteriosa pois ela
deveria refletir as necessidades da empresa dado que a adocgdo da ferramenta
escolhida ocorreria de forma instifucional. Em outras palavras, a ferramenta
escolhida sera utilizada por todas as demais areas da organizacido. O trabalho
incluiu a sintetizagéo de critérios para a andlise qualitativa das ferramentas, bem
como o detalhamento dos beneficios trazidos pela utilizagdo das mesmas. Assim,
esse trabalho apresenta os estudos realizados para a escolha da area do projeto
piloto para comparacéo das 3 ferramentas de Data Discovery, os critérios utilizados
para a avaliagdo dessas ferramentas, os resultados obtidos na aplicagdo desses
critérios. Discute-se ainda a importancia de tais ferramentas dentro do contexto de
BI.



ABSTRACT

Business intelligence suites are constantly evolving therefore there is the need to be
able to quickly generate knowledge from data. The Bl scenario of recent years
revealed innovative solutions and created a new category of solutions, the Data
Discovery tools. These solutions provide autonomy to business users, leaving them
free to explore the data, assemble and publish visual analysis. Is part of this
paperwork a review in the literature by searching for articles containing the following
themes: Bl, visual analysis and its benefits for organizations, Big Data and Data
Discovery tools. After this study, a comparative analysis among three suppliers:
TABLEAU, QLIK and TIBCO was done. The comparison was made using a pilot
project, working as a use case, within the scenario of a cosmetics company. The
selection of the area in which the project was conducted was carefully defined
because it should reflect the company's needs since the adoption of the chosen tool
would occur in an institutional manner. The work included the synthesis of criteria for
qualitative analysis tools, as well as the details of the benefits brought by its
utilization. Thus, this paper presents the studies conducted for the choice of the pilot
project area to compare the three tools of Data Discovery, the criteria used to
evaluate these tools, the results obtained in applying these criteria. It also discusses

the importance of such tools within the Bl environment.
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1. INTRODUGAO

1.1 CONTEXTO

O presente trabalho tem como contexto o mercado competitivo dos dias
atuais e como as novas solugbes analiticas, denominadas de Dafa Discovery
(Descoberta de Dados) ou, conforme alguns autores, Agile Bl (Business Intelligence
- Inteligéncia de Negécio Agil), ajudam a conquistar vantagens estratégicas

fundamentais para a permanéncia das empresas nos negocios.

Os investimentos nesse tipo de solugdo estdo acontecendo de forma
expressiva nos ultimos anos e é visivel como a procura por profissionais nesse ramo
vém aumentando. Contudo, por ser um assunto ainda em répida ascensao, néao
existe uma férmula correta e nem um método eficaz para a implementagao desse
tipo de solugéo. Temos ainda que os beneficios ndo aparentam ser tao claros para o
negécio de modo a justificar o investimento, apesar de existir algumas experiéncias

de sucesso na literatura, como por exemplo nas aplicagbes citadas em (TIEN, 2013).

As solugdes analiticas atuais possuem um alto custo de desenvolvimento e
também um ciclo de desenvolvimento longo para a implementagéo de um projeto
analitico (AIGNER, 2013). Assim, o surgimento de ferramentas de rapida
implantagéo e menor complexidade para a utilizagéo e customizagdes, é visto como
um meio de contornar essa dificuldade. Tais ferramentas sdo oferecidas nos pacotes
de solucdes para inteligéncia de negdcios (Business Intelligence, Bl) fornecidos por
empresas relativamente novas em comparagdo aos grandes fornecedores. O foco
dessas ferramentas é permitir ao usuario final a capacidade de explorar as
informagdes de forma self-service, o que significa que ele proprio formula as

consultas que deseja, e ainda pode gerar e publicar analises graficas customizadas.

As vantagens da utilizagdo de tais ferramentas diante das tradicionalmente

usadas sao varias, podendo-se destacar:



e Reducédo de custos na compra de solugdes especificas para andlise de
dados, uma vez que tais funcionalidades ja sao oferecidas nas solucdes de
Bl,

e Nio necessidade de profissionais de Tl para elaboragado de diferentes
consultas analiticas para a obtengdo e/ou visualizagbes diversas da
informacéo de valor para o negécio. Isso pois, dado a facilidade de utilizagéo,
0s proprios usuarios de negécio podem formular as consultas e definir a

forma de visualizagdo que deseja da informag¢éo obtida como resultado da

consulta.

1.2 OBJETIVO

O principal desafio que se objetiva neste trabalho foi realizar uma analise
comparativa entre ferramentas de Data Discovery, buscando relaciona-las com os
recursos computacionais adequados as necessidades e especificidades da

organizagao.

Importante destacar que o estudo conduzido neste trabalho considerou apenas o
aspecto técnico das ferramentas analisadas. Alguns pontos relacionados ao negoécio
podem ter sido abordados e considerados, porém, a analise econdémica e financeira

nao foi refletida por este trabalho.

Destacam-se como objetivos especificos, sintetizar critérios para a analise
gualitativa das ferramentas e destacar beneficios trazidos pela utilizagdo das

mesmas.

1.3 METODOLOGIA

Inicialmente foi feita uma pesquisa bibliografica em que foram buscadas
publicagtes relacionadas ao tema, tanto ferramentas de Data Discovery quanto



arquitetura Big Data, e também os impactos da inteligéncia de negécios (business

intelligence) para a atividade comercial.

Na sequéncia, realizou-se a analise dos artigos, verificando similaridades e
divergéncias com a finalidade de verificar como seria a aplicagéo das ferramentas de
Data Discovery na arquitetura de Bl e Big Data, e como isso pode influenciar os

negocios e tomadas de decisdes.

Os artigos estudados foram utilizados para a definigdo de critérios para uma
analise comparativa entre trés ferramentas de fornecedores de solugtes de Data
Discovery: QLIK, TABLEAU e TIBCO.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado em 4 capitulos. No capitulo 1 tem-se a
introducéo do trabalho, onde se discute a motivacéo, além de apresentar o objetivo,

metodologia seguida para a elaboragdo deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica, abordando os principais
conceitos envolvidos com o tema do trabalho aqui apresentado. Este capitulo traz

ainda um resumo de alguns artigos que apoiaram a elaborac¢ao deste trabalho.

O capitulo 3 detalha o experimento realizado para a comparacéo das ferramentas
3 ferramentas de Data Discovery escolhidas, discute os critérios empregados para

essa comparacgéo, além de apresentar e discutir os resultados obtidos.

O capitulo 4 traz comentarios finais, conclusdes e propostas de trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

21 BUSINESS INTELLIGENCE (BI) OU INTELIGENCIA DE
NEGOCIOS

2.1.1 Conceito de BUSINESS INTELLIGENCE

O conceito de Inteligéncia pode ser definido como “uso com destreza da
razio ou habilidade de aplicar o conhecimento para manipular o meio ou pensar de
forma abstrata”. Segundo (HANS, 2013), a aplicagéo da inteligéncia aos negdcios
requer o uso de informacgbes e se relaciona diretamente & melhora sustentavel do
desempenho dos negdcios, ou seja, os dados sdo transformados em informagéao e
conhecimento, que sdo utilizados para dar mais eficiéncia e preciséo aos processos

de tomada de decisdo, guiando a organizagdo a um futuro mais prospero.

Da mesma forma, CALOF e SKINNER citados por (HANS, 2013) definem BI

ou Inteligéncia de negécios de uma forma um pouco mais aprofundada:

“(...) a arte e ciéncia de preparar as empresas para o futuro
pelo caminho de um processo de gerenciamento de
conhecimento sistematico. Ou seja, gerar conhecimento das
informacgdes disponiveis utilizando um processo sistematico
que envolva planejamento, coleta, andlise, comunicagéo e
gerenciamento, cujo resultado é a agdo de uma tomada de
decisao.”

Assim sendo, varias definicbes e conceitos podem ser relacionadas a Bl
dependendo do campo de aplicagdo. Independente da maneira que as pessoas
vejam & importante que o Bl seja tratado como um valioso ndcleo de competéncia,
posto que em todas as visdes tém referéncia ao grande valor trazido as

organizacdes pelo Bl.

Neste trabalho, Bl & interpretado como um ambiente composto por ferramentas e

procedimentos, conforme a Figura 1, que manipulam dados corporativos, gerando



informagéo de valor para a organizagdo, que apoiam tomadas de decisGes

estratégicas.

Figura 1: Representagdo da arquitetura de um sistema de Bl genérico.

Data Sources Enterprise Data Warehouse ‘Bi" Analytcs User
Access

2.1.2 Componentes dos sistemas de Bl

Um ambiente de Bl &€ composto por um conjunto de elementos, cada um dos
quais fornece entrada para o elemento seguinte (MOHAMADINA, 2012). Esses
elementos, ilustrados na Figura 1, sdo apresentados de forma detalhada a seguir:

Fontes de dados: as fontes de dados representam qualquer meio que a
organizagao utiliza para obter dados, e variam desde bases de dados transacionais
até dados coletados da internet ou pesquisas de mercado de empresas
terceirizadas. As informacbes das fontes de dados podem se apresentar em
diferentes formatos, como tabelas, planithas ou até dados ndo estruturados como

arquivos texto, imagens e informagdes multimidia.



ETL (Extragao, transformagéo e carga): o termo genérico ETL representa a
etapa que retne os processos que culminardo na carga dos dados a partir dos
sistemas operacionais para o repositério de Data Warehouse (DW) ou Data Marts da
organizacao. Ferramentas especificas séo usadas no processo ETL, que é dividido
em trés etapas, sendo a primeira a leitura das fontes de dados para a extragio dos
mesmos; a segunda a transformag&o dos dados adquiridos para a formatagdo
correta de entrada para o DW, através de fungbes de conversées e cruzamentos
com tabelas de dimensdes; e a terceira a carga dos dados no DW. Faz parte do

processo ETL o tratamento da qualidade dos dados fontes.

Repositério de dados (DW): o DW é um dos principais componentes do
sistema de BI, que suporta uma grande quantidade de dados. O DW contém dados
historicos, normalizados e organizados em tabelas fato e dimensdes, de forma a
facilitar a visualizagdo de dados agrupados, que facilitam a visualizagdo de
informagGes de negdcio nao facilmente identificadas nos sistemas fontes.

Processamento Analitico On-Line (OLAP): a camada OLAP representa uma
categoria de softwares e ferramentas que possibilita aos analistas a capacidade de
buscar informag¢des do DW de forma rapida, consistente e interativa. As ferramentas
OLAP permitem aos usuarios analisar diferentes dimensées de informacdes
multidimensionais, como por exemplo a navegacido dos dados na dimensio do
tempo. Em geral, esse tipo de ferramenta e solugéo é desenhada para trabalhar com
um volume de dados alto para apoiar o processo de tomadas de decisdes
estratégicas, e por essa razao a implementagéo da camada OLAP é feita de modo a
ser utilizado por diversos usuérios simultaneamente (cliente-servidor) e deve
apresentar um bom desempenho, independente da complexidade da requisigao. A
soluga@o € desenhada de modo a responder perguntas do tipo “e se?”, auxiliando a
descoberta de solugbes, caso existam nos préprios dados. O OLAP corresponde a

camada “Bl Analytics” na Figura 1

Mineragdo de dados (Data Mining): A mineragdo de dados é um processo
automatizado de descoberta de padrées. Esse processo ajuda a obter relagées uteis
a tomada de decisdo e dificiimente percebiveis pesquisando diretamente nas fontes



de dados. Também correspondem a camada “Bl Analytics” demonstrada na Figura

1.

Relatorios: os relatdrios (representados na Figura 1) representam as
ferramentas e solugdes que permitem a criagdo de relatérios utilizando outros

relatérios como fonte e baseados em querys (consultas) ad-hocs.

Camada de apresentacao (Figura 1): representa o estagio final que apresenta

interfaces com recursos graficos opgdes multimidia para os usuarios finais.

A Figura 1 esquematiza uma arquitetura de BI, nesta o componente BI
TOOLS abriga as ferramentas OLAP e Data Mining.

2.1.3 Maturidade do sistema de Bl

CMMI, Modelo Integrado de Capacitagao para Maturidade (Capability Maturity
Model Infegration) consiste na evolugdo do CMM, Modelo de Capacitacdo para
Maturidade (Capability Maturity Model), que foi criado no Instituto de Engenharia de
Software da Universidade de Carnegie Mellon. O framework proposto por (CHUAH,
2010) avalia a maturidade dos sistemas de Bl das organizacées, classificando tais

sistemas em estagios similares aoc do CMM.

A relagdo do CMM com o Bl separa a maturidade dos sistemas de Bl em

cinco, séo eles:

Nivel 1, inicial: nesse estagio nao existem regras ou normas para o
gerenciamento das informacfes, que residem em diversas fontes de diferentes
formatos, o que gera muita redundéancia e replicagdo de dados. A qualidade dos
dados depende muito da habilidade dos programadores e analistas de dados, e a
geragac de conhecimento é feita de forma individualizada, focando nos problemas e

entregas do dia a dia, ao invés de um alinhamento com estratégia da organizagéo.



Nivel 2, repetitivo: nesse estagio existe uma politica de como e quando os
dados estruturados devem ser criados, armazenados, bem como regras e requisitos
de atualizagdo. Define-se ainda o responsavel pelo gerenciamento. Devem existir
documentagdes a serem seguidas a fim de garantir a qualidade das informacées. As
informagdes séo coletadas e armazenadas e podem ser consultadas no nivel de

cada departamento.

Nivel 3, definido: Os dados possuem tratamento de um bem valioso para a
organizagdo. Sdo implementadas as melhores praticas para desenvolvimento,
manutengao e utilizagdo do DW em todos os setores. A politica de gerenciamento de
dados se torna uma componente chave no ciclo de vida do desenvolvimento de
aplicagbes. Dados e métricas criadas por diversos sefores s&o alinhados,

compartithados e integrados em um mesmo local.

Nivel 4, gerenciado: nesse estagio é introduzido um ambiente gerencial de
METADADOS (dados sobre os proprios dados), permitindo que as informagétes
corporativas sejam catalogadas e gerenciadas de forma estruturada. Essa gestao
permite que a organizagédo possa fazer previsées de desempenho com uma boa
acuracia. Ainda, mais recursos séo disponibilizados para a atividade de manutengéo
dos processos da qualidade das informagdes, e os conceitos e o gerenciamento do

conhecimento gerado séo aplicados e aceitos pela organizagéo.

Nivel 5, ofimizando: esse estagio configura um constante processo de
melhoria no acesso as informagdes e desempenho do DW, na qualidade das

informagées geradas e da gestio de conhecimento adquirido a cada aprendizado.

2.1.4 BUSINESS ANALYTICS ou andlise de negdcios

As ferramentas de Bl oferecem capacidades para promover andlises, fazer
descobertas sobre os dados estruturados da organizagao e dessa forma apoiar as
tomadas de decisées através de indicadores baseados em modelos estatisticos. E
importante ter conhecimentc sobre os fatos que aconteceram, estdo acontecendo e

que virdo a acontecer, e para cada um desses momentos é necessario um tipo de



estudo ou ferramenta analitica para extrair os aprendizados necessarios para a

organizagao reagir corretamente.

A Figura 2 a seguir tem a representagéo das analises necessarias para cada

um desses momentos da informagéo.

Figura 2. Representacdo do momento da informacéo e as analises necessarias para

cada um.
Passado Futuro
h Oqueé
O que ) O que es;a A provivel que
aconteceu’ acentecendo? aconteca?
Relatérios, Andlises em tempo Andfises Praditivas
Dashboards real
) O que deveria
Por que . Por que esta) estar fazendo
aconteceu? acontecendo? sobre isso?

Mineracdo e Mineragdo de dados Andlises
exploragdo de dados em tempo real Prescritivas

(Fonte: Gartner Advanced Analytics Summit 2014, S&do Paulc)

De acordo com (SHARDA, 2013), as analises de negécio podem ser divididas
em trés fases distintas (da menor para a de maior compiexidade de implementagao):
descritiva, preditiva e prescritiva. Na literatura estudada, € citado também outro tipo
de andlise: a andlise diagnéstica; e junto com as demais compde os tipos de
analises existentes atualmente no Bl. Existem diversas ferramentas e solugtes
completas de Bl no mercado e cada uma delas tem maior ou menor adequacgio a

um tipo de analise.
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A analise descritiva refere-se ao conhecimento do que ocorreu ou esta

acontecendo na organizagio.

A analise diagnéstica representa as analises que s&o feitas buscando
entender os porqués e os fatos acontecidos para os resultados encontrados na
analise descritiva, gerando aprendizados que podem evitar que 0s mesmos erros

sejam cometidos.

As andlises preditivas tém como foco o estudo de previsdo de informagbes
com confianga, e dessa forma ajudar a planejar melhor as agbes e decisGes de

negécio a serem tomadas.

Um passo adiante, as analises prescritivas tém o objetivo de realizar ou
sugerir agdes a serem tomadas baseadas em modelos estatisticos avangados.

Na Figura 3, abaixo, estao representados os tipos de analises existentes no
Bl e como cada tipo de anélise depende da interagdo humana para chegar no seu
objetivo. Pode-se observar que conforme a complexidade da analise cresce, a
necessidade da interagdo humana até que seja tomada uma agéo para o negécio

diminui.
Figura 3: Representacao dos tipos de analises dos sistemas Bl

Tipo de anélise interacdo humana

Descritiva

O que aconteceu? &
Diagnostica

Por que aconteceu?

Preditiva
O que vai acontecer?

Suporte a decisGes
Prescritiva
O que devo fazer?

Automatizacdo de decistes

(Fonte: Gartner Advanced Analytics Summit 2014, Sao Paulo)
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Cada um dos tipos de andlise precisa de um ou mais ferramentas ou métodos
estatisticos para ser executado com precisdo, dessa forma & importante pontuar

qual tipo de ferramenta se adequa a cada tipo.

Nas analises descritivas temos que é necesséaria a consolidacio dos dados e
a disponibilizagdo de todas as informagdes relevantes para que a andlise seja
viabilizada através de relatérios ou analises pontuais (AD-HOCS). As solugdes para
esse tipo de analise, em geral, disponibilizam ferramentas de relatdrios e
agendamentos que permitem a geragdo de relatérios operacionais estaticos bem

definidos

A analise preditiva tem como meta determinar o que vai ocorrer no futuro com
pequena margem de erro. Essa analise tem como base técnicas estatisticas e outras
que podem ser qualificadas como técnicas de mineragdo de dados. Os casos de uso
vao desde identificar quais clientes estdo propensos a mudar para o concorrente
(CHURN, 2010} até identificar qual a promog&o ele estaria mais inclinado a comprar.
Modelos de arvore de decisdo e redes neurais sdo alguns exemplos de técnicas
aplicadas. Para isso s&o necessarios softwares e solugdes com boas capacidades

estatisticas para os analistas desenvolverem os algoritmos de cada analise.

Na analise prescritiva examina-se as tendéncias e previsdes atuais como
base para a tomada de decisdes. O histérico das analises estatisticas sio
recursivamente utilizados para a melhoria e otimizagdo do desempenho do sistema.
O resultado dessas andlises sdo respostas ou recomendagdes especificas, como a
resposta sim/nao para alguma pergunta ou entdo uma quantidade especifica. Por
exemplo o prego de algum artigo ou entéo limite de crédito. Essas respostas podem
ser apresentadas para alguém tomar a decisdo ou entdo automatizada de acordo

com uma regra especifica definida.

De uma forma geral, o tipo de andlise de negécios que é possivel fazer pode
ser uma maneira de medir a qualidade do Bl da organizagéo, posto que para a

implementagéo de uma analise prescritiva com boa acuracia é necessario que o B!
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esteja bem estruturado. Contudo, podem existir casos de analistas extremamente

talentosos em que conseguem fazer analises sem o Bl estruturado.

2.1.5 Bl e o valor para os negocios

De acordo com (MOHAMADINA, 2012), a area de tecnologia da informagéao
se tornou indispensavel para qualquer organiza¢éo, e o setor de Bl possibilita o
gerenciamento das informagdes geradas de forma eficiente, disponibilizando-as aos
gerentes para monitorar, controlar € melhorar os processos de negdcio, além de

vislumbrar novas possibilidades de negodcios.

Indo além, argui-se na literatura (INDRAJANI e LISANTI apud HANS, 2013),
que o Bl tem potencial para promover descobertas e geragdo de conhecimento o
gue permitiria ao negécio a tomada de decisdes de forma mais assertiva, gerando
maior valor econdmico, tornando entdo a organizacdo mais competitiva. Para tanto
se faz necessario o uso de ferramentas analiticas aos dados internos e externos da
organizagdo para transforma-los em informacdo e conhecimento sobre as
capacidades da empresa, seu posicionamento no mercado, ajudando no

estabelecimento de estratégias para a organizacao.

Dessa forma, o Bl fornece o desempenho do passado, auxilia o processo
atual e como melhorar as operagdes no futuro, permitindo as organizagdes
inovarem, manter a exceléncia dos negécios e planejar o futuro com mais
tranquilidade para os interessados. O acompanhamento do desempenho da
organizagdo através do Bl, ainda de acordo com INDRAJANI e LISANTI, citados por
(HANS, 2013) é o caminho mais correto para descobertas e geragdo de

conhecimento de fatores que levem ao sucesso.

De forma mais profunda, SAHAY e RANJAN, também citados por (HANS,
2013), afirmam que o Bl deve fornecer informagbes consistentes para clientes,
fornecedores, colaboradores, logisticos e infraestrutura. E quando feito em tempo
real ou quase em tempo real € possivel identificar, antecipar problemas de negécio e

até tomar agdes impedindo problemas mais severos. As organizagdes com esses
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conhecimentos possuem vantagens estratégicas sobre seus competidores, em
outras palavras, o uso efetivo das informagdes nos mais variados setores esta

diferenciando as organizagdes de seus competidores.

2.2 BIG DATA

No século 21 a economia mundial passou de industrializada a uma economia
de servigos. Para apoiar esse novo modelo econémico, observa-se um aumento na
oferta de servicos de computagdo, que incluem infraestrutura flexivel e
processamento eficiente para suportar todas as demandas. A computagido em
nuvem tem permitido a viabilizagdo de tais servicos, O nimero de aplicagbes e
usuarios, impulsionados pelo uso de dispositivos méveis e de redes sociais, crescem

vertiginosamente a cada dia e a geragéo de informagdes e dados também.

Na area de tecnologia da informagac o termo BIG DATA surge, atraindo as
atengdes de governos, indUstrias e académicos. O conceito de BIG DATA & definido
por 3 Vs, grande volume, velocidade e variedade de informacdes que precisam de
um novo meio de ser processado e analisado. O objetivo da captagéao, manutengao
e processamento de Big Data € encontrar “insights” para novos produtos e/ou
servigos, ou para a geracdo de informagdo de valor que apoiem decisbes

estratégicas.

O investimento em BIG DATA teve um aumento enorme nos Uitimos anos,
principalmente na parte de pesquisas e desenvolvimento. Apds os investimentos, a
valorizagdo da industria, o surgimento de softwares, tecnologias e empresas
especializadas ainda reside uma pergunta: Como criar valor de forma eficiente e
efetiva utilizando BIG DATA?

Cada vez mais novos sistemas orientados a servigos surgem e se conectam a
outros servigos e plataformas, em estruturas bastante complexas. Geralmente, os
dados gerados por esses sistemas sdo bastante heterogéneos, de varios tipos

(imagens, audio, texto e outros formatos) e altamente dinamicos.
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Um novo "V, além de velocidade, variedade e volume foi incorporado ao
conceito de BIG DATA. Na definicdo do GARTNER, a veracidade ou variabilidade
dos dados ¢ a caracteristica de confiabilidade dos dados gerados, sendo necessario
tratar e corrigir as inconsisténcias para a conducdo de analises confidveis dos
dados. O estabelecimento da confianga nos dados é um desafio cada vez maior a
medida que o nimero de fontes de dados aumenta e é necessario processa-lo em

janelas de tempo especificas e muito pequenas.

2.3 DATA DISCOVERY

Uma necessidade constantemente encontrada nas organizacées & a
capacidade de gerenciar mudancas de forma eficiente. Este cendrio se torna
complexo a medida que é necessario rapidez no processo de tomada de decisdes
com base na rapidez da agregagdo do conhecimento sobre clientes e mercado.
Atualmente, agilidade esta associada a habilidade de adotar, reagir e ser bem
sucedido no meio de uma variedade de necessidades de negécios que nao estao

sendo atendidas.

As solugdes de Bl de fornecedores tradicionais atuais possuem alta
escalabilidade e robustez, aiém de centralizar as informages em um repositério
unico para que toda a organizacdo tenha a mesma visdo das informacoes,
acordando com a arquitetura representada na Figura 1. Em contrapartida, todo
desenvolvimento de uma nova informagéo ou analise diferente precisa passar por

um novo ciclo de implementagéo, que em regra é demorado e é feito por

especialistas de Tl apds o entendimento dos requisitos do negécio.

Muitas vezes o retorno dos investimentos feitos nesse novo desenvolvimento
nao vale a pena devido a demora que em geral leva o processo, pois cada vez mais
as oportunidades devem ser aproveitadas rapidamente para otimizar o capital

investido.

Pode-se, portanto, dizer que as ferramentas atuais de Bl sio inflexiveis ao

usuario final de negdcios, posto que € necessario uma nova demanda e novo
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desenvolvimento para adequar as informagdes as mudangas exigidas pelo ambiente

externo,

Nesse contexto de mudangas frequentes e novas necessidades do negocio é
que as ferramentas de Data Discovery foram crescendo e ganhando espaco nos
ultimos anos, devido a autonomia que oferecem aos usuarios finais de negacio para
fazer analises customizadas sem a necessidade de envolver especialistas de Tl no

desenvolvimento.

O termo Data Discovery descreve a utilizagdo de técnicas analiticas visuais
dentro da camada de apresentagao da plataforma que tem o objetivo de sintetizar
grandes volumes de informagdo em elementos visuais para poderem ser
assimilados com maior facilidade e extrair o conhecimento necessario.

Os principais representantes da categoria de Data Discovery, ou também
chamados de plataformas ageis de BI, de acordo com (EVELSON, 2014), podem ser

classificados de acordo com algumas caracteristicas, como segue:

o Self Service Bl: apresentam funcionalidades que permitern ao usuério de
negdcios desenvolver e publicar ele mesmo sua analise com autonomia. Por
exemplo: o préprio usuario final de negécios consegue se conectar as fontes
de informagéo oficiais da empresa ou pessoais, como uma tabela de vendas
de produtos oficial e uma planilha de metas desenvolvida por ele préprio, e
montar uma analise visual baseada nas informagdes cruzadas e publicar em

um portal de informagdes corporativas.

» Automatizacdo do BIl: a plataforma tem a funcionalidade de automatizar
processos analiticos diferenciados como descoberta de informagbes e

sugestbes de agdes a serem tomadas.

* Integragéo com fontes de informagéo: As ferramentas oferecem uma interface
amigavel para o usuario final se conectar as fontes de informagées oficiais e
também outras fontes desejaveis, como fontes de dados n&o estruturadas
(através de APIs), planilhas pessoais e servicos de dados nas nuvens.
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» Tipos de visualizagbes avangadas: capacidade de criagdo de diversos tipos
de gréficos e visualizagées dindmicas, baseadas em consultas as fontes de
informagbes, sem a necessidade de codificar ou de ter conhecimento
especifico para a formulagdo das consuitas. A diferenciagdo entre as
ferramentas nesse quesito se apresenta em tipos de visualizagdo, como por
exemplo: infograficos, representagbes baseadas em geolocalizagdo, entre
outros. As Figuras 4, 5, 6 e 7 a seguir apresentam quatro recursos de
visualizacéo de informagéo feitas em ferramentas de data Discovery.

Figura 4: Representagéo grafica de um painel construido na ferramenta QlikView.
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A Figura 4 representa graficos tradicionais de colunas, pizza, linha, colunas
empilhadas e outros. A partir das informagdes pode-se montar painéis com gréaficos
interligados, ou seja, ao selecionar ou filtrar parte de um deles acaba-se refletindo

nos demais.



Figura 5. Representagéo de dados sobre diabetes nos Estados Unidos,

na ferramenta Tableau.
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postais, latitude e longitude pode-se montar representacdo espaciais utilizando
mapas. No caso em questéo, foram utilizadas as informacdes para apresentar quais

cidades possuem maior incidéncia de diabetes.

Figura 6: Infografico sobre os estados americanos, construido na ferramenta

Spoffire.
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"A persan gets from a symbol the
meaning he puts into it.”

A figura 6, mostra outra capacidade gréafica presente nas ferramentas de Data
Discovery, a criagdo de infograficos. Os infograficos séo posteres interativos que
explicam e detalham determinado assunto. Pode-se filtrar e selecionar partes do
grafico para detalhar partes especificas. No caso da Figura 6 estd sendo
apresentado informagdes sobre cada um dos estados dos Estados Unidos.
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Figura 7: Exemplo de nuvem de palavras.
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As nuvens de palavras, exemplificado na Figura 7, € um recurso muito utilizado
nos sites atuais e consegue mostrar a relevancia de cada palavra de acordo com o

tamanho.

2.3.1 Bl Tradicional x Data Discovery

Os atuais sistemas de Bl possuem uma arquitetura tradicional onde os dados
provenientes de diferentes sistemas estruturados de dados, como por exemplo
vendas, cadastro, transacional e legados, sdo estruturados, armazenados e
organizados em um repositério de dados. Esse repositério de dados centralizado é a
origem Unica para as ferramentas analiticas, que ao se conectar pode consolidar as
informag¢des da maneira mais apropriada para as analises. Esse modelo de dados
centralizados garante a integridade das informacgoes e que diferentes setores estio

analisando as mesmas informacgbes.

No entanto a velocidade com que o negdcio vem sofrendo alteragbes esta

aumentando, e cada vez mais a identificagdo do que aconteceu ou o que esta
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acontecendo no momento & necessdrio para evitar crises ou ganhar vantagens
estratégicas. O problema é que esse sistema atual ndo possui uma interface gue
permita ao usuario de negécio customizar as andlises na velocidade desejada.
Geralmente o ciclo de desenvoivimento dura algumas semanas para o departamento
de Tl, e muitas vezes esse tempo ¢é insuficiente para uma reacdo efetiva embora

seus aprendizados possam ser utilizados futuramente.

As solugbes de Bl tradicionais promovem muitc bem a elaboragdo de
relatorios operacionais e dashboards analiticos, desde que sejam bem definidos e
estruturados. E também promovem analises estatisticas avangadas permitindo
planejamentos estratégicos bastante assertivos ao utilizarem modelos estatisticos

implementado nessas soluges.

Existe, todavia, um intervalo entre as analises descritivas e as andlises
avangadas citadas que as solugdes ndo conseguem suprir adequadamente, como
mostra a Figura 5 nos sistemas de diferenciagdo. No caso de anélises pontuais e
néo planejadas inicialmente é necessario um novo desenvolvimento que possui um
custo elevado e tempo de desenvolvimento. Uma opgdo a um novo
desenvolvimento & a extracéo de dados sob demanda para a utilizagio de planilhas,
porém esse processoc assume riscos tanto na extragdo quanto na elaborag¢io das

planilhas.
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Figura 8. Representagido grafica dos tipos de analises dos sistemas de Bl

tradicionais.
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(Fonte: Gartner Advanced Analytics Summit 2014, Sédo Paulo)

As ferramentas de Data Discovery apesar de nao possuirem as capacidades
analiticas das solugbes de Bl avangadas com técnicas de mineracdo de dados e
simulagdes conseguem realizar analises adequadas para extrair rapidamente valor
das informagbes. Esta facilidade & provida por uma interface amigavel e voltada
para o usuario de negocios, que permite a exploragao e a apresentacéo de dados de
forma visual. As ferramentas de Data Discovery nao sdo substitutas das solugdes

analiticas atuais, mas sdo complementares e podem conviver no mesmo ambiente.

A Figura 9 representa como a lacuna entre as analises descritivas e as
analises avangadas consegue ser suprida ao utilizar-se ferramentas de Data

Discovery.
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Figura 9: representacdo grafica dos tipos de andlises dos sistemas de BI
tradicionais sobreposto pelas ferramentas de Data Discovery.
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2.3.2 Data Discovery e estratégia Big Data

Os acontecimentos no mundo atual dos negécios € mercado provoca a
necessidade de reacdo cada vez mais rapida por parte das organizagbes, para
dessa forma conseguir vantagens estratégicas sobre a concorréncia e tomar as
melhores decisdes. Os investimentos em tecnologias de Big Data vém crescendo
nos Ultimos anos e faz parte da estraiégia de tecnologia da maior parte das

corporagoes.

Caminhando lado a lado com o processamento, o volume e a variedade dos
novos dados, existe a necessidade de conseguir informagdes relevantes para os
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negocios e gerar conhecimento e beneficios a partir deles. Assim sendo, para
justificar o investimento em uma nova tecnologia de Big Data é necessério

comprovar que o retorno do investimento, que néo é pequeno, pode ser viabilizado.

De forma complementar as ferramentas de processamento e aquisi¢gdo de
dados n&o estruturados, as ferramentas de Data Discovery se mostram como
opgbes para a camada de andlise e apresentagdo desses dados, permitindo aos
usuarios de negocio fazer a exploragdo desses dados, conseguir tirar analises e
disseminar esse conhecimento adquirido no tempo correto para nao perder uma

oportunidade de negécio.

Portanto, as ferramentas de Data Discovery se introduzidas dentro da
estratégia de tecnologia Big Data atuam de forma a melhorar a produtividade dos
usudrios de negocio e consegue, ainda, auxiliar a viabilizar o investimento

necessario.

2.3.3 Mercado e principais fornecedores de ferramentas de Data Discovery

O mercado de Bl esta em constantemente em modificagdo e evolugao, as
demandas dos negdcios cada vez mais ageis provocam a necessidade de
ferramentas igualmente ageis e que ndo tenham um ciclo de desenvolvimento longo
para a geragéo de informagéo que se traduzam em vantagens estratégicas sobre os

concorrentes, permitindo assim alavancar os negocios mais rapidamente.

O instituto de pesquisas Gartner anualmente divulga uma anélise comparada
sobre os fornecedores de tecnologia de Bl. Considerando as solugées de Data
Discovery tal analise é feita considerando um gréafico dividido em 4 quadrantes
(Figura 10) composto por: Competidores, Lideres, Fornecedores de Nicho e
Visionarios. Os principais fornecedores de solugSes de ferramentas de Data
Discovery sé&o distribuidos nesses quadrantes de acordo com a qualificagéo
resultante da analise. O eixo Y representa a facilidade de utilizagao da plataforma,
em termos da velocidade de aprendizado e utilizagdc da ferramenta no dia a dia. Ja
o eixo X representa as capacidades analiticas das solugbes, ou seja, se é
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necessario a utilizagdo de outras ferramentas estatisticas para chegar nos
resultados desejados. A divisdo em diferentes quadrantes, Figura 10, esta associada

a classificagéo resultante da analise comparada segundo o Gatner, como segue:

e Competidores (Challengers). as solugbes que tem como destaque a facilidade
de utilizagdo, porém a parte analitica ainda tem baixa aceitagdo/uso no

mercado quando comparadas a outras concorrentes.

e Lideres (Leaders): as solugbes agregam a facilidade de uso e a capacidade
analitica. Nesta categoria tem-se novas solugdes como QLIK, TABLEAU e
TIBCO, além das tradicionais como SAS, Microsoft, IBM, Oracle e SAP.

e Fornecedores de Nicho (Niche Players). as solugbes sdo voltadas para
segmentos especificos. Em geral, tem limitagdes quanto a capacidade
analitica. Exemplos s&o solu¢tes de planejamento de demandas logisticas e

solugdes de calculos de risco de crédito.

» Visionarios (Visionaries): solugbes que possuem diferenciais analiticos em

relagao as outras, porém néo séo vistas como ferramentas simples de operar.
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Figura 10: Representagéo dos quadrantes magicos do Gartner para ferramentas de

DataDiscovery.
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(Fonte: Gartner Advanced Analytics Summit 2014, Sao Paulo)

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta segdo discorre-se sobre alguns artigos relacionados ao tema deste
trabalho, os quais foram selecionados por apresentarem dados diretamente

relacionados as ferramentas de analise de dados.
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(WEIKUN, 2013) apresenta um panorama geral sobre a situagio das
ferramentas de Data Discovery e o contexto de suas origens e atual relevancia.
Também mostra como as ferramentas de exploracdo de dados visuais serdo uteis
na sociedade e nos negécios em um prazo de dez anos, e os desafios e

oportunidades atuais para que a previséo se torne realidade.

(KAMBATLA, KOLLIAS, KUMMAR, GRAMA, 2014) apresenta uma previsao
de evolugéo de sistemas analiticos de big data para suportar a quantidade de dados
que serao gerados. Segundo os autores, a infraestrutura das plataformas atuais
sofrerd mudangas tanto nos aspectos de processamento e memoéria quanto em
redes e sustentabilidade, espera-se o aumento de desempenho de processamento e
maior utilizagéo de tecnologia de virtualizagao. O artigo mostra ainda um panorama
de como a tecnologia de solugdes analiticas de big data podem e serao aplicadas

nas mais diversas areas da sociedade e negdcios.

(PHILIP CHEN, ZHANG, 2014) apresenta uma visdo detalhada sobre Big
Data, desde aplicagdes até dificuldades e como lidar com problemas utilizando
metodologias que foram bem sucedidas. Inicialmente o artigo contextualiza o leitor e
mostra um breve histérico do surgimento e os problemas que s6 puderam ser
solucionados através dessa tecnologia. Logo a abordagem tem foco maior nos
desafios de arquitetura das solugbes como um todo. A apresentacdo das
ferramentas e técnicas para andlise dos dados adquiridos e apresentagédo das

informagGes é a segdo mais importante para o presente trabalho.

(EBNER, BUHNEN, URBACH, 2014) apresenta as diferentes estratégias para
Big Data que é adotada no meio corporativo atual. Apresenta um procedimento para
auxiliar na identificagédo de qual dessas estratégias é a mais adequada para cada
tipo de necessidade. Ao levar em conta os custos, o tipo de analise e os
profissionais existentes nas empresas pode-se indicar a melhor estratégia de big

data para ser promovida.

(AIGNER, 2013) tem como objetivo confirmar algumas hipoteses sobre a
analise visual dos dados. Para isso, foram entrevistadas pessoas relevantes na area
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analitica, de acordo com a andlise dos resultados, as hipoéteses foram ou nao
confirmadas. Questionamento sobre a importancia da interatividade dos usuarios
com os graficos em dashboards para os usuarios finais e a relevancia da
representagao visual dos dados para encontrar insights sdo respondidos pela

pesquisa.

(EVELSON, 2014) é uma publicacéo do instituto de pesquisa FORRESTER
sobre as plataformas de Bl &geis, apresenta comparagdes entre os principais
fornecedores de tecnologia. O artigo ressalta a necessidade das empresas
investirem nesse tipo de tecnologia e os possiveis ganhos estratégicos que podem
conseguir utilizando os recursos analiticos das ferramentas. Ainda apresenta um

perfil de cada fornecedor analisado e a situagio de cada um deles no cenario atual.

(COTA, CASTRO, DOMINGUEZ, 2013) ressalta a importancia da utilizacéo
de ferramentas visuais para apoiar as tomadas de decisées nas empresas.
Apresenta também as novas ferramentas de visualizagdo de dados como um
diferencial para as decisbes estratégicas e como isso deve ser praticado nas
corporagdes para virar parte da cultura da empresa e parte do processo natural dos

sistemas de suporte a decisdes.

(BAl, WHITE, SUNDARAM, 2013) informa que os sistemas de Bl atuais ja
estdo integrados as ferramentas de visualizagdo de informacéo, as quais permitem
extrair as informacgbes necessarias para gerar conhecimento. Porém, destaca que a
parte visual ainda precisa ser melhorada. Assim sendo, propde uma forma para
implementar esse tipo de solugdo de forma que as corporagdes aproveitem a
totalidade das funcionalidades dessas ferramentas em um contexto adaptativo.

(SACHA, STOFFEL, STOFFEL, KWON, 2014) é um dos artigos mais
interessantes estudados para o presente trabalho. O artigo apresenta diversas
metodologias para extrair conhecimento dos dados através das ferramentas visuais.
Além de apresentar os processos atuais para extrair valor dos dados, apresenta
também como deve ser o ciclo de aprendizado e aplicagdo dos conhecimentos
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adquiridos. Mostra ainda como a interagdo com as ferramentas visuais podem

acelerar esse processo e ainda criar outros métodos de aprendizados.
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3. EXPERIMENTO

Como j& comentado no capitulo 1, o estudo & feito no contexto de uma
organizagéo que atua no mercado de cosméticos. No Ultimo ano identificou-se a
necessidade de melhorar as capacidades analiticas para extrair e explorar os dados
da empresa de uma forma mais rapida e assertiva para a geracgéo de conhecimento

e tomada de decisdes.

Foi realizado, portanto, um experimento para testar aigumas ferramentas de
Data Discovery com o objetivo de dar mais autonomia para as areas de negdcio

fazerem analises com mais agilidade e seguranga nos resultados.

Primeiramente foram realizados estudos em diversas areas de negécio para
identificar os possiveis cenarios de testes para a realizagéo do experimento. Como
parte do experimento também avaliou-se quais seriam os impactos financeiros e de

aprendizados para o negdcio.

O interesse das areas foi imediato, devido principalmente a vantagem da
obtengdo mais rdpida da informagdo e ao impacto visual que as ferramentas

causam.

A avaliagéo do impacto financeiro foi determinante para a escolha da area
que foi escolhida como caso de uso para o experimento. Para tal avaliagdo
considerou-se o valor do investimento no produto contra os beneficios obtidos com o
mesmo, de forma a justificar ou ndo a compra do produto. Assim, a area selecionada
para ser utilizada no experimento foi definida com base no valor comprovado que os
aprendizados gerados pela nova solucéo, ou produto, poderiam trazer. Dessa forma,
o caso de uso utilizado teria condigdes de ser utilizado como porta de entrada da
ferramenta na empresa, uma vez que o retorno do investimento ja estaria

comprovado.
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O projeto piloto (experimento escolhido) foi um projeto de automatizagéo de
sete analises graficas relacionadas as vendas de produtos por categoria, bastante

recorrentes na area comercial.

Atualmente, cada estudo realizado pela area comercial consome uma parcela
grande do fempo dos profissionais da empresa. Tais profissionais preparam o
ambiente para a extragéo e consolidagdo das informagdes para serem analisadas,

gerando conhecimento que pode ser aplicado futuramente e traduzido em receita.

Dessa forma, a automatizag&o das analises mais frequente nos estudos
impacta a velocidade, qualidade e profundidade dos estudos que séo realizados.
Ainda, essas analises em conjunto conseguem derrubar hipéteses e prevenir que
estudos sem impactos sejam realizados, enquanto outras podem antecipar

resultados e tomadas de decistes estratégicas, minimizando prejuizos.

Gragas a automatizacido das analises, os usuarios de negdcio néo precisardo
mais ficar reféns do departamento de Tl (tecnologia da informagéo) da empresa, e
podem ter maior produtividade ao gastar menos tempo na preparagéo e mais tempo
analisando as informacdes. O departamento de Tl por sua vez tera menos
demandas e pode despender o tempo em outras atividades, como melhorias nos

sistemas e qualidade de dados.

Uma vez definido o caso de uso para os testes, foram escoihidas as
ferramentas de Data Discovery para serem avaliadas. Os fornecedores TABLEAU,
QLIK e TIBCO, estdo apresentados na Figura 7 (quadrante superior direito), e séo
reconhecidos no mercado, pelo Gartner, como os lideres nas solugbes de Data

Discovery. Por esta raz&o foram selecionadas para o experimento.

Outro aspecto considerado para a escolha das ferramentas foi a usabilidade ¢ a
capacidade estatistica observadas. A Tabela 1 mostra os produtos selecionados

para avaliagdo no projeto piloto.
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Tabela 1 - Especificagido dos produtos de Data Discovery selecionados para

avaliagao

TABLEAU TABLEAU Software
Versiao 8.3

QLIK SENSE QLIK
Versiao 1.0

SPOTFIRE TIBCO
Versado 6.5

Os produtos apresentados na Tabela 1 possuem propositos similares
relativamente a capacidades graficas, analise e publicagdo de paineis para os

usuarios finais.

O processo de avaliagdo de cada produto teve a duragao de
aproximadamente 3 semanas. A area de negocios envolvida no caso de uso
escolhido teve participacdo na avaliagdo das capacidades analiticas das solugdes,
identificado os pontos fracos e forte de cada ferramenta e ajudando na pontuagao

para cada quesito.

3.1 Definigdo dos Critérios para a Avaliagao das Ferramentas

O processo de definigao dos critérios para andlise das ferramentas € um
tépico fundamental deste trabalho. Assim buscou-se suporte em artigos cientificos
relacionados ao assunto (EVELSON, 2014), TRUSTRADIUS, (COTA, et al, 2014).

Por meio dessa revisdo foi possivel formular os seguintes critérios, que foram

divididos em 4 grupos principais:

1. Funcionalidades: o grupo de funcionalidades tem o objetivo de analisar as

capacidades funcionais das solugdes. E foi dividido nos subgrupos a seguir.
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a. Acesso: avalia a facilidade e qualidade do acesso a interface de

desenvolvimento e visualizagdo da ferramenta.

b. Conectividade: avalia a variedade de conectores, ou, a capacidade de
a ferramenta conectar-se, de forma nativa, a diferentes fontes de

dados tanto para dados estruturado quanto nao-estruturados.

¢. Desenvolvimento de analises: avalia funcionalmente as ferramentas

quanto ao processo de desenvolvimento de analises.

d. Integragao: avalia como a ferramenta se integra com os outros

ambientes e ferramentas existentes na corporagao

2. Exploragao: o grupo de exploragéo é voltado para a area de negécios e tem
0 objetivo de avaliar as capacidades analiticas de cada solugdo e ainda
avaliar a visdo do usuario final sobre a qualidade grafica e usabilidade

ferramenta. Foi divido nos subgrupos a seguir.

a. Visualizagdes: avalia a quantidade de tipos de graficos e
visualizagbes disponiveis nas ferramentas. Capacidade de produzir
infograficos, efeito de animagdo temporal, sforyfelling, nuvens de
palavras e utilizacédo de mapas e geolocalizagdo sdo exemplos de tipos

de gréaficos avaliados, exemplificados na Fig. 4.

b. Funcionalidades Analiticas: avalia a capacidade do analista de
negdcios customizar a andlise desejada sem a necessidade de utilizar
outra ferramenta para isso. Por exemplo, capacidade de tratamento de
excegdes, criagdo de formulas e indicadores customizados, criagéo de

hierarquias para fazer “drill-downs” e outras.

c. Criagdo de Dashboards: avalia a capacidade de criar painéis
interativos para divulgar os resultados e analises. Facilidade de
desenvolvimento e publicagdo pelo usuario final € a capacidade de

interagao com o painel sdo exemplos de pontos avaliados.



33

d. Analises automaticas e descobertas de padroes: avalia a
capacidade de deixar um processo de analise automatizado para

encontrar padrdes de forma continua.

e. Dispositivos moveis: avalia como as ferramentas se adaptam nos

dispositivos moveis, como tablets e smartphones.

f. Desempenho e aprendizado: avalia a qualidade de desempenho das
ferramentas como o tempo despendido para a criagdo da analise,
desde a definicdo até a publicagdo, além da curva de aprendizado da

ferramenta.

3. Colahoragao: o grupo de colaboragdo tem como foco a capacidades de
disseminacao do conhecimento através da plataforma das ferramentas. Foi

dividido nos subgrupos a seguir.

a. Colaboragio: avalia a capacidade de mais de um usuario ajudar na
construgcdo de uma analise ou nos painéis. Por exemplo féruns,

anotacdes, comentarios, alertas e notificagtes.

b. Recomendag¢des: avalia se a ferramenta consegue sugerir outras

analises ou criar listas de painéis favoritos.

4. Administragdao: O grupo de administragdo tem como objetivo avaliar a
capacidade e desempenho das ferramentas relativamente a administracéo do
ambiente. Avalia-se ainda a facilidade da implementagdo da ferramenta,
além da periodicidade de atualizagbes e facilidade de aplicar as mesmas. Foi

dividido nos subgrupos a seguir.

a. Seguranga e Administragao: avalia os pontos relacionados a
segurang¢a, autenticacdo de usuarios, atribuicdo de perfis e restricéo
de acessos as informagdes confidenciais. Também avalia a

qualidade da plataforma de administragéo da ferramenta.
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Instalagdo e implementag¢édo: avalia a facilidade de instalagio da
plataforma, incluindo a aplicagdo de possiveis atualizagbes
disponibilizadas. A existéncia de suporte e a qualidade deste

servico.

Suporte a idiomas: avalia a capacidade de incluir novos idiomas e

caracteres dos dados.

Maturidade e uso no mercado: avalia o posicionamento dos
fornecedores no mercado pelo Gartner, maturidade da ferramenta
(tempo de mercado e clientes), quantidade de fornecedores e
representantes oficias no Brasil, além da procura de profissionais

experientes na utilizagéo das ferramentas avaliadas pelo mercado.

Para a avaliaggdo definiu-se que as 3 ferramentas serdo avaliadas por 2

quesitos: um grau de importncia e um valor. Assim, considerando o projeto piloto,

cada um dos critérios foi avaliado relativamente a importancia do critério € @ um

valor que mede a adequacgdo ou néo pela ferramenta. A Tabela 2 mostra como os

critérios foram valorados no processo de avaliagdo das ferramentas de Data

Discovery.

Tahela 2 - Avaliacdo das ferramentas

0 — Sem Importancia 0 — Nao Disponivel

1 -~ Desejavel, mas nao 1 - Atende minimamente/ parcialmente os
fundamental {(nice to have) requisitos

2 — Necessario 2 — Adequado

3 — Importante

4 — Crucial

3 — Excepcional ou excede as expectativas



35

A nota para cada critério variou de zero a trés e esse valor foi multiplicado
pelo grau de importéncia, com variagdo de zero a quatro, para o calculo do valor
final. Cada subgrupo, composto por diversos critérios, teve um valor final atribuido
consolidado a partir da somatoéria resultante. Ainda, para cada subgrupo foi atribuido
um peso, que variava de zero a seis, de acordo com a relevancia de cada subgrupo

no enftendimento das areas envolvidas.

Os subgrupos considerados de maior relevancia, com valor igual a seis,
foram: Conectividade e Desenvolvimento, pertencentes ao grupo de
Funcionalidades; Desempenho e Aprendizado pertencentes ao grupo de Exploracéo,;
e Instalagdo e Implementagdo, Maturidade e Uso no Mercado ligados ao grupo

Administracao.

Dessa forma foi possivel obter uma tabela de resultados consolidada por
subgrupos e grupos. A tabela de resultados foi preenchida com valores percentuais
em relagdo ao maior valor possivel que cada subgrupo poderia atingir, ou seja, se

cada critério dentro de cada subgrupo obtivesse nota trés.

O célculo de uma nota final para cada ferramenta foi definido da seguinte
forma: as notas de cada subgrupo foram multiplicadas pelo valor da relevancia
associado a cada um, somados e ponderados da mesma forma para chegar a um

valor percentual relativo & maior nota possivel.

A fim de consolidar os resultados, foi atribuido um peso a somatéria dos
pontos obtidos de cada grupo. O peso variou de zero a seis, de acordo com a

relevancia de cada grupo. Quanto maior o peso, maior a importancia do grupo.

A Figura 11 representa um exemplo de como o trabalho anteriormente
descrito — de atribuigdo de notas — foi realizado, para cada critério dentro do

subgrupo de Visualizagées.
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Figura 11: Exemplificag&o da atribuiggo de notas para aos critérios pré-definidos.

JLIEK TOr InglrucRiong > Tableay Qlisense
F '|f-_'-’i.‘ I nportance .'.,- ; -_'::I lity I..' . :I,'_.‘. If,_:_..l [\ AL -‘-.'..‘. 3h .-_' I r
Visualizagdes 56 54 51
|Capacidade de produzr nfograhcns & , = .
Ere _p .1.' e 3 "p-_'."?m.“;_mmwd'dm‘ 2Needed DProper “ I-Proper & 2-Froper g
| rd ol aphec ~Visual Fresentabon ol daga._, nsght
[
[ O-Net
nfogratos |Eletos de aremag 30 temporal | INeetonae]| 1Mamal | 2-Praper b ; :‘
| | Avaifab &
Capacidade de amazenat )
[Capacdad de amacena e umbanco deinagens pusos Mcetorae| IMamel 1| 1Moma 1 [ tMama
3 |Formatag 4o do bpo do Gralico @ custome a; 3o dos mesmos | 3Imporant 2 Proper 6 XPropee [ 1-Minima 3
i {BOXPLOT Fimportant | -Proper & [3Excepuonsl 8 | MPreper 6
8 Gra’icos [Mapas e Geokc ke e | 3mpostant | 2Prcper 6 | MProper 6 | MProper 6
g ’ | Ol Dowen: | 3-important | 2-Proper 6 2Proper 6 |3-Exceptiona 9
”S’ Fr @ MLNC 35 Custome avers [ 3-mportant 2-Prope: b 2-Proper b 2Froper 6
Muvem de palawas | 2importans | 2ioper 6 MProger 6 | lProper 6 |
Velotumatios. |ares de tanso e ouiros npos de grahicos de indic adorss 1 : Hhler u i s "
oNee 3 3 0 I-bhnima ]
KPls Vhsual aremated gauges. wrathe bghts and more _]l pied Exebeonz) '6 Az lab'e '
e g iNeetorae| Poper 2| 2Pcper 2 | lPrecer 2
e 3p and col
Cutras ¥ sual-2ag0es 3-important 2-Proper 5 2Proper & 2-Froper b
i Mmal 0 [ tMama 9 [ IMnma 0

(Fonte: Elaborado pelo autor).

3.2 ANALISE COMPARATIVA E RESULTADOS

A Tabela 3 ilustra para cada uma das 3 ferramentas de Data Discovery, a
pontuagado resuitante, considerando os critérios de andlises e que foram
apresentados na seg¢do 3.1 do presente trabalho. A pontuacdo dos candidatos no
consolidado de cada subgrupo é ponderado com o maximo valor de avaliagao

calculado a partir da importancia e dos pesos dos critérios (Tabela 2).

Em verde esta destacado qual o fornecedor obteve melhor rendimento nos
subgrupos escolhidos, e ao final o total ponderado. Em uma analise visual rapida,
pode-se perceber que o TABLEAU obteve maior rendimento na maior parte dos
quesitos, isso se refletiu na avaliagao final, onde obteve 64% dos pontos possiveis,
enquanto o QLIKSENSE e o SPOTFIRE obtiveram 55% e 52% respectivamente.




Tabela 3 - Pontuagéo das ferramentas de Data Discovery testadas.

Funcionalidades

Exploracéo

Colaboracéo

Administracéo

TOTAL
PONDERADO

SubGrupo

Acesso
Conectividade
Desenvoivimento
Integracao

Funcionalidades
Analiticas

Criagdo de
Dashhoards

Analises
Automaticas e
descobertas
Visualizagoes

Mobile

Desempenho e
Aprendizado

Colaboragéio
Recomendagdes

Seguranca e
Administragdo

Instalagdo e
implementagao

Suporte a Idiomas

Maturidade e uso
no mercado

SpotFire

67%
96%
54%
27%
58%

40%

50%

53%
67%

52%

Tableau

67%
59%
68%

29%

61%

48%

33%

- 91%

48%

71%

59%
33%

64%

78%

53%
94%

64%

QlikSense

67%
44%
69%
24%

56%

43%

17%

49%

57%

71%

58%
0%

67%

61%

67%
59%

55%

Pesos
dos
Critérios
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Apesar da melhor nota geral e a analise visual, na grande maioria dos
critérios a nota da ferramenta TABLEAU n3o foi muito superior as dos concorrentes,
ou seja, a diferenga ocorreu pelo destaque em subgrupos com pesos muito

relevantes, como Maturidade e uso no mercado e instalagdo e implementacéo.

O Grafico 4, mostra em barras as diferengas entre os subgrupos e pode-se
comprovar que a disparidade ndo é tio evidente quanto aparenta na tabela 1,
somente nos subgrupos de instalagdo e implementagido e maturidade e uso no
mercado podemos visualmente destacar a solugdo do TABLEAU. Esses dois
subgrupos de destaque possuem o peso maximo nos critérios de avaliacdo e por

conta disso a disparidade no total ponderado.

Grafico 1 - Grafico de pontuacéo das ferramentas analisadas.
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O grupo de funcionalidades foi avaliado durante todo o experimento, e o
SPOTFIRE levou uma leve desvantagem em relacdo aos outros dois concorrentes
no subgrupo de desenvolvimento, enquanto o QLIKSENSE n3oc conseguiu
estabelecer as conexdes com os bancos de dados escolhidos com a mesma

facilidade dos outros dois.

O grupo de exploragéo foi avaliado com a ajuda da area de negécios e o
resultado foi bastante interessante. A ferramenta da TIBCO se mostrou a mais
completa em relagdo as capacidades analiticas, com caracteristicas de uma
ferramenta estatistica € com a maior capacidade de customizacdo entre as trés, mas

também com a interface menos amigavel para o usuario final construir os painéis.

O grupo de administracdo foi onde a ferramenta TABLEAU se destacou dos
concorrentes, A pontuagéo relacionada a instalagéo e a implementaggo da solugéo
foi bastante superior aos demais, assim como a maturidade da solugao no mercado.
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4. CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS

As ferramentas de Data Discovery, de acordo com as referéncias analisadas,
se mostram como uma tendéncia, posto que fornecedores tradicionais agora estao

correndo atras para reconquistar a lideranga do mercado nesse tipo de solugéo.

Essas ferramentas inovadoras trazem muitos beneficios para os negdcios,
pode-se destacar a reducéo do tempo de atendimentos das demandas pela area de
Tl. Ao oferecer ao usuario final a capacidade de exploragdo dos dados,
desenvolvimento e publicagdo de anélises, promove um aumento na produtividade
da organizagéo, ac encontrar oportunidades e gerar conhecimento na velocidade
adequada para aproveita-las. Dessa forma o papel do departamento de tecnologia
da informagéo fica mais concentrado na governanca dos dados do que na produgao

de informagbes para os negécios.

A analise comparativa feita entre 3 fornecedores, dentro de um cenario
analitico especifico, mostrou que o TABLEAU ¢é a ferramenta que mais se adequou
as necessidades do negdcio analisado, porém deve-se ressaitar que a disparidade
entre os concorrentes se deve principalmente a dois quesitos com pesos muito
relevantes. O primeiro deles relacionado a maturidade da solugéo no mercado e o

segundo relacionado a facilidade na instalagdo e implementacao da solugéo.

Vale ressaltar que a ferramenta SPOTFIRE se mostrou muito methor que dos
concorrentes com relagado as capacidades analiticas, conseguindo fazer simulagdes
de modelos estatisticos na prépria ferramenta. Se o caso de uso escolhido fosse
voltado para uma area de negécios com foco em simulagtes, certamente seria a

mais adequada.

A ferramenta QLIKSENSE apresentou capacidades de customizagdo e
desempenho excelentes. O fato da ferramenta estar na versao inicial e no possuir
tantos clientes no mercado foi determinante na nota de maturidade da ferramenta, e

isso culminou na escolha da outra ferramenta.
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E possivel apontar uma fragilidade da pesquisa realizada no trabalho, que
consiste no reduzido nimero de pessoas consultadas para a atribuigdo das notas
a0s quesitos especificados. Assim sendo, encoraja-se a continuagio dos estudos no
sentido de ampliar a quantia de pessoas envolvidas na atribuicgo de tais notas a fim

de conferir maior credibilidade a analise.

Outro ponto que oferece campo para trabalhos futuros é a introducao da
analise de negd6cio ao estudo técnico ja realizado. A utilizagdo de dados econdmicos

e financeiros, intimamente ligados a cada ferramenta, pode representar uma

condicionante de peso, influenciando no resultado final.
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