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Resumo

Com a conjuntura atual o ambiente organizacional encontra-se em constantes
mudancas. Isto implica que as organizagoes sejam ageis e tomem frequentemente
decisoes, por vezes complexas, de forma menos intuitiva e mais fundamentada na
informacao, sejam estas decisOes estratégicas, taticas ou operacionais. Como tal, a
informacao organizacional e por consequente o conhecimento que dela advém tem-
se tornado na fungdo central do negocio. Os gestores das organizagoes estao cada
vez mais cientes de que quem dispoe de informacao sistematizada, em quantidade,
de boa qualidade, confidvel e no momento certo tem todas as condi¢oes para al-
cancar vantagem competitiva. Neste contexto, a utilizacao de sistemas de Business
Intelligence pelas organizagoes tem-se mostrado uma escolha eficaz sempre que se
pretenda disponibilizar informacao e suportar a tomada de decisao.

No presente projeto de dissertacao é dada énfase ao desenvolvimento e uso de
um sistema de Business Intelligence para suportar a gestao estratégica de uma
organizacao, que se dedica a comercializagao de equipamentos eletronicos.

No ambito do trabalho realizado: (i) foi identificada uma arquitetura a ser ado-
tada no sistema a implementar; (ii) foi especificado um modelo de dados para o
Data Warehouse e definido o processo de ETL; (iii) foram identificados um conjunto
de indicadores de desempenho a considerar; (iv) foi implementado um sistema de
processamento analitico de dados; (v) foram identificados modelos de Data Mining
para associacao de vendas; e, (vi) foram especificadas e concretizadas as aplicagoes
de front-end de acesso a informacao.

Os resultados obtidos consistem num sistema funcional que se adapta as necessi-
dades especificadas pela organizacao para a introducao dos conceitos associados aos

sistemas de Business Intelligence no suporte a gestao estratégica.
Palavras-Chave: Business Intelligence, Data Warehousing, Data Mining, Front-

End, Gestao Estratégica, Processo de Tomada de Decisao e Key Performance Indi-

cators.
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Abstract

The present economic situation truly impacts how businesses do their work.
Today’s organizations need to be agile, to take better and deliver faster decisions
whether strategic, tactical or operational (most of them with great complexity due
its quick data grow and lack of consistency). As such, the organizational information
and consequently the knowledge that it derives has become the core function of the
business. The managers of organizations are increasingly aware of this so they need
reliable, centralized and precise data analytics delivered at the right time of the
decision making process. In this context, business intelligence systems became an
effective choice whenever it provides information or supporting the management
activity.

In this project the development process of a Business Intelligence system is
shown. Also, its added value to the decision making process is demonstrated ma-
king use of a real organization that works in the electronic field. Within the scope
of this work: (i) an architecture to support the System was developed; (ii) a data
model for the Data Warehouse was specified and the ETL process was designed and
implemented; (iii) a set of KPI (key performance indicators) were defined; (iv) an
analytical processing system was implemented and data mining models focused on
sales activity were identified; and, (v) finally, the front-end applications needed to
analyze the data we also made available to the decision makers. The obtained results
show a fully functional system adapted to the requirements of the organization that
aimed the implementation of a Business Intelligence system to support the decision

making process at the strategic level.

Keywords: Business Intelligence, Data Warehousing, Data Mining, Front-FEnd,

Strategic Management, Decision Making Process, Key Performance Indicators.
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Capitulo 1

Introducao

O capitulo que da inicio a esta dissertacdo comeca por descrever e referir o enqua-
dramento e a motivagao para a sua realizacao. De seguida, é descrita a finalidade da
dissertacao e o contributo que pretende dar, enunciando os seus principais objetivos,
bem como as metodologias de investigacao utilizadas. Conclui-se o capitulo com a

descricao da estrutura do documento e dos restantes capitulos que o compdoem.

1.1 Enquadramento e Motivacao

No contexto atual, de um mundo de negdcios cada vez mais competitivo, as orga-
nizagoes encontram-se sobre constantes pressoes. Como consequéncia, responder as
condigoes de mudanca, ser inovadoras no atendimento as necessidades dos seus cli-
entes e no modo de atuarem perante o mercado, torna-se um fator critico de sucesso.
Isto implica que as organizacoes sejam ageis e que tomem regularmente rapidas de-
cisoes, sejam elas estratégicas, taticas ou operacionais (Vercellis, 2009). No entanto,
para tomar boas decisoes, necessitam de grande quantidade de dados, de informagao
e de conhecimento.

Assim, a informacao organizacional é tida como um bem de elevada importancia.
Cada vez mais, as organizacoes sentem necessidade de informacao e de conhecimento,
pelo que, se a informagcao for transformada em conhecimento torna-se num recurso
fundamental e na funcao central de negdcio. Quem dispoe de informagao sistema-
tizada, em quantidade adequada, de boa qualidade, confidvel e no momento certo
tém as condigbes necessarias para alcangar vantagem competitiva. Contrariamente,
a falta de informacao nas organizagoes conduz a erros e a perda de oportunidades
de negocio.

As exigéncias do ambiente organizacional e o aumento da concorréncia, influen-

ciam de tal forma as organizac¢oes que estas tém vindo, cada vez mais, a investirem



em meios que as tornem mais competitivas no mercado. O desenvolvimento de sis-
temas que permitem efetuar andlises para a tomada decisdo sao, cada vez mais,
identificados como essenciais para a melhoria da quantidade e da qualidade da in-
formacao disponivel para a tomada de decisdo nas organizacoes (Turban, Sharda, &
Delen, 2010).

Estrategicamente as organizacoes sentem a necessidade de olhar para instrumen-
tos que facilitem a aquisi¢ao, o processamento e a analise de grandes quantidades
de dados (dispersos pela organizac¢do), e que sirvam como uma base sélida para
descobrir novo conhecimento (Olszak & Ziemba, 2007).

Esta necessidade influenciou o aparecimento de conceitos como o Business In-
telligence e os sistemas que o suportam.

Os sistemas de Business Intelligence sao atualmente de grande importéncia para
as organizagoes, apoiando os gestores no processo de tomada de decisao, aumentando
a qualidade da mesma, através da disponibilizagao de informacao ntil.

Neste ambito, surge o projeto descrito nesta dissertagdo e que tem como finali-
dade o estudo, a conce¢ao e a implementacao de um sistema de Business Intelligence
que suporte a gestao estratégica de uma organizagdo que atua na area da Engenha-
ria Eletronica Industrial. Ao atuar num mundo global, a organizagdao tem sentido
algumas dificuldades no processo de tomada de decisao, e tem identificado a falta de
mecanismos que possibilitem o acesso e a exploracao de informagao. Assim, a orga-
nizagao procura uma solucao que lhe permita alcancar melhor qualidade na tomada
de decisao estratégica utilizando para isso a informagao que se encontra disponivel

nos seus Sistemas de Informacao.

Por razoes de confidencialidade nao é divulgado o nome da organizagao nem

quaisquer resultados aos dados analisados.

1.2 Finalidade e Objetivos

No ambito deste projeto de dissertacao procurou-se identificar uma questao de in-
vestigacao que fosse a si subjacente e que permitisse, de certa forma, ser uma base
para o estudo da solugao: “Quais os requisitos que o sistema de Business Intelligence
deve ter para suportar a tomada de decisao?”.

A resposta a questao de investigacao é obtida, naturalmente, recorrendo a duas
vias: (1) uma de cardcter mais teérico, onde foi efetuada uma revisao e andlise
da literatura, mais relevante, sobre a area em estudo e (2) uma outra de cardcter
aplicacional, que consiste na concecao e implementacao de um sistema de Business

Intelligence na organizacao alvo do estudo.
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Para dar cumprimento a finalidade deste projeto de dissertacao, foram definidos

um conjunto de objetivos a alcangar para a sua concretizagdo, nomeadamente:

Estudar a solugao, em termos tecnoldgicos, que melhor se enquadra a organi-

7agao;

Definir uma arquitetura para o sistema de Business Intelligence, especificando

0s seus componentes e tecnologias;

Definir e implementar um modelo multidimensional que sirva de suporte ao

armazenamento dos dados e dos principais indicadores do negébcio;

Definir e implementar um processo ETL!, que permita a extracdo e transfor-
macao dos dados, das diversas fontes de dados, e os canalize para o modelo

multidimensional implementado;

Definir e implementar um sistema de processamento analitico de dados (cubos
OLAP ?), e identificacdo de modelos e andlise dos dados recorrendo a técnicas

avancadas de Data Mining;

Definir e implementar uma aplicacao front-end que permita o acesso, explora-

¢ao e visualizacao da informacao.

Com a elaboracao deste projeto espera-se a concretizacao de um sistema de Bu-

siness Intelligence que proporcione aos gestores da organizacao uma tomada de

decisdo mais eficiente e eficaz, através da disponibilizacdo de varios mecanismos de

recolha, exploracao e analise de informacgao relevante sobre as diversas atividades

organizacionais.

Os principais resultados assentam na definicdo da arquitetura do sistema de

Business Intelligence e a sua posterior implementagao.

1.3 Metodologias Adotadas

Nesta subsecgao faz-se referéncia as metodologias de investigacao e de desenvolvi-

mento adotadas no decorrer do projeto de dissertacao, bem como a abordagem a

revisdo de literatura efetuada.

!Extracdo, Transformacdo e Carregamento, do inglés Extract Transform and Load.
2Sistemas de Processamento Analitico, do inglés On-Line Analytical Processing.
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1.3.1 Metodologia de Investigacao

Em termos metodolégicos as abordagens a seguir sao, naturalmente, numa primeira
fase a revisao de literatura (detalhada na secgao 1.3.3), com o objetivo de enquadrar
e clarificar os varios conceitos que se associam ao problema em investigacdo, e em
paralelo analisar o estado da arte nesta éarea.

Numa segunda fase, para a implementacao do sistema de Business Intelligence
considera-se a metodologia Design Science/ Constructive Research.

Muito do trabalho cientifico desenvolvido na area do Business Intelligence é
construtivo. Esta metodologia é normalmente aplicada em contextos reais, onde o
objetivo passa por resolver problemas do mundo real, num determinado dominio a
fim de criar conhecimento especifico, o que implica a constru¢ao de um artefacto
(pratico, tedrico ou ambos) (Crnkovic, 2010). De uma forma geral, esta metodolo-
gia apresenta resultados que podem ter relevancia pratica e tedrica, apresentando-
se como parte importante na investigacao do ambito da Engenharia, das Ciéncias
da Computacao e dos Sistemas de Informacgao (Vaishnavi & Kuechler, 2011).
Normalmente os outputs desta metodologia sao construgoes de modelos, teorias, al-
goritmos, interface, metodologias, entre outros artefactos (Vaishnavi & Kuechler,
2011).

Considerando o objetivo principal desta dissertacao, como sendo o desenvol-
vimento de um sistema de Business Intelligence que permita a organizacao uma
tomada de decisao mais eficiente e eficaz, ou seja, um artefacto que procura resolver
uma necessidade, e considerando também que o conhecimento serd obtido através
do desenvolvimento deste artefacto, acredita-se que esta metodologia é a mais apro-
priada.

Com a solugao final deste projeto de dissertagao pretende-se a "resolucao” de um

problema real, assim como uma contribuicao para a area em estudo.

1.3.2 Metodologias de Desenvolvimento

Em termos praticos, para o desenvolvimento do projeto, consideram-se duas meto-
dologias: (1) a metodologia para o desenvolvimento de projetos deste tipo baseada
na perspetiva de Ralph Kimball (Kimball & Ross, 2002) e (2) a metodologia CRISP-
DM de apoio ao processo de Data Mining (Chapman, et al., 2000).

Em 1998, Ralph Kimball apresenta uma metodologia para o desenvolvimento
de projetos de sistemas de Data Warehousing. Esta metodologia, apresentada na
Figura 1.1, é designada por metodologia de ciclo de vida dimensional do negédcio.

A metodologia apresentada é composta por onze atividades principais e uma
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Figura 1.1: Metodologia de ciclo de vida dimensional de negdcio

atividade de suporte. Na primeira atividade da metodologia é realizado o Plano do
Projeto, onde é identificado e avaliado o nivel da organizacao e a sua preparacao
para suportar um sistema deste tipo. Desta atividade resulta uma visao ampla de
todo o projeto e os critérios de sucesso para sua implementacao. Segue-se a atividade
de Defini¢ado de Requisitos que apresenta como principal objetivo a identificagdo e
desenvolvimento dos requisitos do sistema através do didlogo com os responséaveis e
com os utilizadores finais.

No seguimento, e apos estarem concluidas as atividades anteriores, parte-se para
a realizacdo de mais trés atividades que decorrem em paralelo: as atividades de
Definicdo da Arquitetura Tecnoldgica, Modelacao Dimensional e Especificagbes do
Utilizador Final. Na atividade de Defini¢ao da Arquitetura Tecnologica definem-se e
configuram-se as caracteristicas de todo o ambiente estrutural e aplicacional. Na ati-
vidade de Modelagao Dimensional procede-se a modelacao dos esquemas do modelo
de dados e dos sistemas de armazenamento e carregamento dos dados. Na atividade
seguinte, o Modelo Fisico e a atividade de DSA® Concecdo e Desenvolvimento é
definido todo o processo ETL. A atividade Especifica¢oes Finais do Utilizador tem
como resultado a interagao com o utilizador garantindo que os requisitos pretendidos
estao a ser considerados na modelagao do sistema. A atividade de Desenvolvimento
das Aplicagdes do Utilizador é realizada em paralelo e apresenta como resultado a
definicao das aplicagoes front-end, que vao ser utilizadas pelos gestores para aceder
ao Data Warehouse.

Posteriormente, procede-se a realizagao da atividade de Entrega, garantindo que
o Data Warehouse esta construido, completamente carregado de informacgao, assim
como as aplicagoes de acesso disponiveis. Porém, surge aqui a necessidade de uma
tarefa adicional, e ndo menos importante, que é a formacao e suporte para os ges-
tores. Como resultado desta tarefa poderd surgir um manual de suporte a nivel

aplicacional e de utilizacao.

3Data Staging Area, do portugués Area de Estagio dos Dados.
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Por ltimo, a atividade de Manutencao e Crescimento que é a responsavel por
monitorizar, gerir e definir as prioridades do sistema de Data Warehousing, em
termos de alteracoes e propostas de novos desenvolvimentos que possam acontecer,
o que faz com que se proceda novamente a todo este ciclo de vida.

A metodologia CRISP-DM de apoio ao processo de Data Mining, visto ser uma
componente especifica de uma etapa do projeto de dissertacao, encontra-se referen-

ciada no decorrer da revisdo de literatura efetuada.

1.3.3 Abordagem a Revisao de Literatura

Nos tltimos anos varios estudos tém vindo a ser realizados visando a analise do tra-
balho desenvolvido na area de Business Intelligence. Destaca-se um estudo sobre a
analise de literatura em Business Intelligence que incide na analise e sintese de 167
artigos publicados, entre 1997 e 2006, nas dez principais revistas de Sistemas de In-
formacao, sobre diversos temas estritamente relacionados com a pratica de Business
Intelligence (Jourdan, Raine, & E. Marshall, 2008). Neste estudo foram identifi-
cadas um conjunto de revistas, consideradas relevantes, nesta area (e.g., Journal
of the Association for Computing Machinery, Journal of Management Information
Systems, Management Science, Information Systems Research, European Journal of
Information Systems).

Num outro estudo levado a cabo por Fitriana, Eriyatno, e Djatna (2011) verificou-
se que 46,67%, num universo de estudo composto por 60 artigos e periédicos publi-
cados em revistas como o International Journal Like Proquest, Ebscohost, Emerald,
Science Direct e IEEE Conference, centram-se essencialmente na teoria, no método
e em software de sistemas de Business Intelligence, mais concretamente na sua defi-
ni¢do, metodologia, arquitetura, estudos de caso e softwares utilizados. Os restantes
54,33% sao artigos que relacionam Business Intelligence com um outro tema (e.g.,
CRM?*, Data Mining).

Deste modo, com base nos estudos identificados, desenvolveu-se uma estratégia
de pesquisa bibliografica tendo em conta os objetivos e o tempo disponivel para a
sua realizacao.

Primeiramente foram recolhidos, junto do orientador do projeto, os livros e arti-
gos mais relevantes para a area em estudo. Foram selecionadas as fontes de informa-
¢do iniciais como: artigos, dissertacoes, teses e livros. Seguidamente, realizaram-se
varias pesquisas de artigos cientificos recorrendo a base de dados online de pesquisa

especializada na procura de publicacoes cientificas, como é o caso do Google Scho-

4 Customer Relationship Management do Portugués Gestao de Relacionamento com o Cliente.
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lar®, do Scopus® e Scielo, da B-On” e do Repositério Cientifico de Acesso Aberto
de Portugal (RCAAP®). As palavras chave utilizadas foram: Strategic Management,
Decision Support Systems, Business Intelligence, Data Warehouse, Microsoft SQL
Server Business Intelligence, Key Performance Indicators (KPI) e Data Mining.

O objetivo principal desta revisao de literatura passa essencialmente por enqua-
drar os varios conceitos associados aos sistemas de Business Intelligence e as suas
principais tecnologias, assim como, questoes relacionadas com a gestao estratégica
e o processo de tomada de decisao.

Com base na revisao percebe-se que a area de Business Intelligence é muito

ampla e abrangente, e encontra-se em constante evolugao.

1.4 Estruturacao da Dissertacao

Na elaboragao do presente documento, que relata todo o trabalho desenvolvido no
ambito do projeto de dissertagdo, procurou-se adaptar uma escrita simples e funda-
mentada. Ainda neste ambito, procurou-se sempre que possivel, enunciar as refe-
réncias mais relevantes na area de Business Intelligence, de forma a que, o trabalho
apresentasse rigor e relevancia nos conceitos apresentados.

E importante salientar que o documento foi escrito tendo como base o novo
acordo ortografico que entrou em vigor em Janeiro de 2009 em Portugal e que a
estrutura adotada respeita o guia de dissertacao disponibilizado pela coordenagao

do Mestrado em Engenharia e Gestao de Sistemas de Informagao.
Assim, este documento encontra-se estruturado em seis capitulos:

Capitulo 1: O presente capitulo tem como principal objetivo contextualizar e
enquadrar o projeto na area em estudo, descrevendo a sua principal finalidade e os
objetivos para a sua realizacdo. As metodologias de investigacao utilizadas também

sao aqui apresentadas e justificadas.

Capitulo 2: O capitulo dois evidencia a revisao de literatura efetuada no a&mbito
do projeto, fazendo referéncia aos conceitos mais relevantes para o seu desenvolvi-

mento.

Capitulo 3: O capitulo trés faz referéncia as tecnologias utilizadas para o de-
senvolvimento de projetos de Business Intelligence e em particular a tecnologia que

foi utilizada neste projeto.

5 Http://scholar.google.pt.
S Http: //www.scopus.com.
" Http: / /www.b-on.pt.

8 Http: / /www.rcaap.pt.



Capitulo 4: No capitulo quatro os requisitos, as necessidades de informagao
e o modelo de controlo de gestdao da organizagao foram retratados. Neste capitulo
efetua-se a andlise e caracterizacao dos dados operacionais e apresenta-se a arqui-
tetura a ser adotada para a implementacao do sistema de Business Intelligence na

organizagao.

Capitulo 5: O capitulo cinco retrata todo o trabalho pratico desenvolvido, deta-
lhando o modelo de dados do Data warehouse concebido, faz referéncia aos processos
de ETL implementados para a extracao, transformagdo e carregamento dos dados
para o Data Warehouse. Posteriormente apresenta-se o sistema de processamento
analitico (ou cubos OLAP) implementados e que sdo a base para o ambiente de ana-
lise de negocio. O capitulo termina fazendo referéncia aos modelos de Data Mining
identificados para a associagao de vendas e as aplicagoes de front-end utilizadas para

aceder a informacao.

Capitulo 6: Por tltimo, o capitulo seis, apresenta as conclusoes e resultados do
trabalho realizado, evidenciando as dificuldades sentidas no seu desenvolvimento e

fazendo uma referéncia ao trabalho futuro proposto.

Para além dos seis capitulos enunciados, este documento faz referéncia a um con-
junto de anexos que complementam o trabalho desenvolvido e a bibliografia utilizada

para a sua concretizacao.



Capitulo 2
Enquadramento Conceptual

Neste capitulo evidencia-se a revisao de literatura efetuada. Fazem parte desta
os principais conceitos e metodologias que fundamentam o trabalho desenvolvido.
O capitulo é iniciado pela caracterizacao dos conceitos relacionados com a gestao
estratégica e o processo de tomada de decisdo. Posteriormente é apresentado o
estado da arte associado ao Business Intelligence, introduzindo o tema, seguido das
tecnologias e técnicas que o suportam. Finalmente, sao analisados, através de alguns

exemplos, aplicacoes de sistemas de Business Intelligence nas organizagoes.

2.1 Gestao Estratégica

2.1.1 Da Gestao a Gestao Estratégica

Num mundo cada vez mais competitivo a gestao tém-se revelado uma atividade fun-
damental para as organizacoes, para que possam competir com melhor qualidade no
mercado. A gestao, como atividade, afeta os resultados de uma organizacao e pode
ser entendida como um processo de coordenacao e integracao de atividades organiza-
cionais, através do planeamento, organizacao, direcao e controlo, que visa assegurar
a consecucao dos objetivos definidos, através dos recursos disponiveis, de uma forma
eficiente e eficaz (Santos, 2008). Contudo, para prosseguir com uma boa gestao da
organizacao, ¢ essencial recorrer a uma estratégia, planeando o que se pretende fa-
zer e os objetivos a atingir, mantendo sempre no pensamento a organizacao e o seu
desenvolvimento futuro. A estratégia assenta na formulagdo de um plano definido e
orientado, levando uma organizacao a atuar de forma a superar os seus concorrentes
de mercado. A formulacao de uma estratégia resulta, normalmente, numa série de
indicadores chave de desempenho (KPI), com o objetivo de mensurar o seu grau de

progresso e sucesso, de uma forma répida e objetiva (Laursen & Thorlund, 2010).
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Os KPI podem ser financeiros e nao financeiros e sao normalmente utilizados em
varias areas de uma organizacao. O seu conteido depende da unidade de negdcio
que se pretende controlar e mensurar. Uma relacao entre os KPI e os objetivos
estratégicos das organizacoes, mostrando-se atingiveis e consistentes, ¢ importante
de forma a permitir gerir possiveis desvios no negocio e no desempenho operacional
da organizacao (Osadnik & Landryové, 2011). No seu estudo, Osadnik e Landryova
(2011), fizeram um levantamento dos KPI mais frequentes e relevantes para um
conjunto de pequenas e médias organizagoes, entre os quais se destacam: (1) Ven-
das por més — que representa a vendas globais num periodo de tempo (més); (2)
Lucro por produto — montante ganho com a venda do produto; (3) Vendas geradas
— quantidade de vendas num determinado periodo de tempo; (4) Fluxo de caixa —
controlo de como os fundos da organizagao se movimentam internamente; e, (5) En-
tregas dentro do prazo — relacionam-se com as entregas aos clientes e se estas foram
efetuadas atempadamente. As dreas mais predominantes sao a gestao de clientes, o

prazo de execugao de um processo e os custos de produgao/operacionalizagao.

Normalmente associada a uma estratégia esta um conjunto de decisoes que, de
certa forma, proporcionam aos clientes e fornecedores mais valor do que aquele
que é prestado pelos seus concorrentes. Assim, as pequenas e médias organizagoes
necessitam cada vez mais de definir estratégias de negécio favoraveis, tendo em vista

0 seu crescimento.

Neste contexto, surge a gestao estratégica que consiste no planeamento e na
tomada de decisao estratégica e, na execucao de agoes que permitam atingir os
objetivos que uma organizagao se propos alcancar, de forma a criar vantagem com-
petitiva. Alguns fatores de andlise podem ser a si associados, como é o caso das
oportunidades e ameagas, dos pontos fortes e fracos da organizagao, do préprio mer-
cado e dos concorrentes. A gestdao estratégica é, em sintese, um processo onde as
principais tarefas sao a formulagdo dos objetivos, a anélise do ambiente (organizaci-
onal) externo, a formulagao e a implementacao da estratégia e o respetivo controlo
(Gongalves, 1986, citado por Santos, 2008).

E importante referir que as mudancas exigem dos gestores das organizacoes ca-
pacidade de formulacao e implementacao de estratégias que permitam superar os
desafios do mercado, para que os objetivos previamente definidos sejam atingidos,
quer eles sejam de curto ou médio e longo prazo. Os gestores devem assim tomar
decisoes estratégicas para que as suas organizagoes possam competir no mercado em

que se encontram inseridas.

Por sua vez, as decisoes devem ser transformadas em agoes, a fim de se tornarem

eficazes.

10



2.1.2 O Processo de Tomada de Decisao

Assim como na vida pessoal, as boas decisdes sao a chave para o sucesso de uma
organizacao e, estas, de certa forma, devem fazer boas escolhas.

Julga-se importante compreender como um processo de tomada de decisdao é
estruturado, percebendo as necessidades que levam os gestores das organizagoes a
tomar decisoes, e perceber como as decisoes sao tomadas, com base nessas mesmas
necessidades e no contexto onde estas se envolvem.

As decisoes tomadas numa organizacao (publica ou privada) sdo escolhas de
varias alternativas. Normalmente estas decisoes dizem respeito a um plano estraté-
gico, o que implica escolhas de investimento, iniciativas de marketing, previsoes de
vendas e concecao de planos de producao, permitindo assim gerir eficientemente e
eficazmente os recursos e as tecnologias disponiveis empregues (Vercellis, 2009).

O processo de tomada de decisdo, segundo Vercellis (2009), é o processo pelo
qual um individuo tenta preencher uma falha ou oportunidade entre as condigoes
operacionais atuais de um determinado sistema (como ele é) e as condigdes mais
vantajosas a serem alcancadas no futuro (o que vai ser). Certamente que para
atingir o estado esperado é necessario definir um conjunto de opgoes validas para o
alcancar, e depois selecionar uma decisdo baseada na comparacao efetuada entre as
vantagens e desvantagens de cada opg¢do. A maioria das decisdes sdo tomadas em
resposta a um problema.

As decisoes podem ser classificadas de acordo com a sua natureza e o seu ambito
(Vercellis, 2009). De acordo com a sua natureza as decisdes podem ser: (1) estru-
turadas, caso sejam baseadas numa estrutura bem definida e recorrente no processo
de tomada de decisao. Normalmente, as decisoes estruturadas sdo mais adequadas
para a automacao operacional, e podem ser definidas, por exemplo, por um algo-
ritmo mais ou menos explicito ao gestor que toma a decisdo; (2) nao-estruturadas,
quando existe pelo menos um elemento do sistema (inputs, outputs e meios de trans-
formagao) que nao pode ser detalhado e pré-definido. Este tipo é por vezes verificado
quando ocorre um processo de tomada de decisao pela primeira vez, ou que acontece
muito raramente; e (3) semiestruturada, quando alguma das fases de decisao sao es-
truturadas e outras ndo. As decisoes enfrentadas pelos gestores das organizagoes
sao maioritariamente semiestruturadas.

A natureza de um processo de decisdao depende das caracteristicas de uma or-
ganizacao, dentro do qual o sistema estd inserido, das atitudes dos gestores que
tomam as decisoes, da disponibilidade de metodologias adequadas para a resolugao
de problemas e da disponibilidade de tecnologias eficazes que suportem e apoiem a
tomada de decisao (Vercellis, 2009).
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De acordo com o seu ambito, as decisdes podem ser (Vercellis, 2009):

o DecisOes estratégicas: As decisoOes sao estratégicas quando afetam a organi-
zacao como um todo, nomeadamente o seu trabalho ou, pelo menos, uma
parte substancial da mesma por um periodo de tempo longo. Estas decisoes
influenciam os objetivos e politicas gerais de uma organizacao, tendo amplas
implicac¢oes para a sua dire¢ao (Panian, 2007). As decisdes estratégicas sao

tomadas a um nivel superior da organizacao, geralmente pela gestao de topo;

o Decisoes taticas: As decisoes sao taticas quando afetam apenas parte da orga-
nizacao e limitam-se a um tnico departamento. Estas decisdes encontram-se
dentro de um contexto que é determinado por decisdes estratégicas. As de-
cisoes taticas sao tomadas a um nivel médio da organizacao, geralmente por
gestores de departamento, estando focadas na gestao de processos (Panian,

2007);

e Decisoes operacionais: As decisdes sao operacionais quando se referem a ati-
vidades especificas desenvolvidas no interior de uma organizacao e tém um
impacto reduzido no futuro da mesma. Assim como as anteriores, as decisoes
operacionais encontram-se dentro de um contexto que é determinado pelas de-
cisOes estratégicas e taticas, e sao geralmente tomadas a um nivel inferior da

organizacao.

O mesmo autor afirma que embora a natureza e o ambito da decisdo nao este-
jam inteiramente correlacionados, a maioria das decisoes tomadas no mundo real
enquadram-se dentro da elipse apresentada na Figura 2.1, adaptada de Vercellis
(2009).

Estruturada  Semiestruturada Nao-Estruturada

Titica Estratégica

Operacional

Figura 2.1: Taxonomia de tomada de decisoes
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Esta observagao é importante quando se torna necessario definir as caracteris-
ticas de um sistema para facilitar o processo de tomada de decisdo de natureza
e ambito especificos (Vercellis, 2009). No seu trabalho, Panian (2007) afirma que
para proporcionar valor a este tipo de sistemas devem ser compreendidos os tipos
(ambitos) das decisdes nas organizagoes.

As decisoes estratégicas sao maioritariamente nao-estruturadas, as decisoes ope-
racionais estruturadas e as decisdes mais tdticas sdo semiestruturadas. E assim
possivel afirmar que as decisoes tomadas a um nivel estratégico tém grande impacto
sobre o resto da organizacao.

Os gestores a fim de tomarem as melhores decisdes necessitam de informacao
sistematizada e com qualidade, sobre as diversas atividades organizacionais, sejam
elas estratégicas, taticas ou operacionais, nao se focando especificamente numa parte
da organizacao mas sim nesta como um todo. Todavia, para tomar decisdes corretas
e no momento oportuno, sao necessarios sistemas que superem a preocupagao da
descentralizacao do processo de decisao organizacional e o tornem num processo
mais eficiente. Para tal, este trabalho utiliza os sistemas de Business Intelligence

como plataforma para suportar a tomada de decisdo nas organizacoes.

2.2 Business Intelligence

Com a evolucao das Tecnologias e Sistemas de Informacao e das mudancgas or-
ganizacionais surge, na década de 80, o conceito de Ezecutive Information System?
(EIS) (Vercellis, 2009). Os EIS vieram melhorar a qualidade da gestao estraté-
gica nas organizagoes através de novas tecnologias e diversas técnicas para extragao,
transformacao, processamento e apresentacao de dados, suportando o processo de
tomada de decisao. Contudo, mais recentemente, na década de 90, o paradigma
mudou e através da Gartner Research Group? emergiu o conceito de Business Intel-
ligence.

O Business Intelligence pode ser definido como sendo um umbrella term que com-
bina arquiteturas, ferramentas, bases de dados, ferramentas analiticas, aplicagoes e
metodologias (Turban, Sharda, & Delen, 2010). Por sua vez, Habul e Pilav-Velic
(2010) definem o Business Intelligence como um processo de recolha, tratamento,
analise e utilizacdo de informacao estratégica para as organizacgoes.

Com o crescimento acentuado, nas duas tiltimas décadas, do nimero de produtos

e servigos de Business Intelligence oferecidos, bem como na adog¢ao destes por parte

Do Portugués Sistemas de Informacao para Executivos.
2Consultora de pesquisas de mercado na area das Tecnologias da Informacdo.
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das organizagoes (Chaudhuri, Dayal, & Narasayya, 2011), a area de Business Intel-
ligence tem vindo cada vez mais a ser identificada como essencial para a melhoria
da quantidade e da qualidade da informacao disponivel para a tomada de decisdo
nas organizagoes (Turban, Sharda, & Delen, 2010). Com maior amplitude para a
gestao estratégica, estes sistemas surgem como um importante apoio para responder
as necessidades dos gestores na gestao de informacao, quer seja ao nivel estratégico,
tatico ou operacional de uma organizacdo. Através destes, os gestores tém mais
facilidade em tomar decisoes, de uma forma menos intuitiva e mais fundamentada
na informacao.

Assim, e segundo Santos e Ramos (2009), poder-se-a dizer que os sistemas de
Business Intelligence combinam a recolha de dados operacionais, permitem o seu
posterior armazenamento em repositérios adequados, que por sua vez vao permitir
a gestao de conhecimento através de diferentes ferramentas de analise, exploracao e
apresentacao da informacao, dita essencial, para a tomada de decisao.

De um modo geral, um sistema de Business Intelligence serve para (Santos &
Ramos, 2009):

Analisar dados passados ou atuais;
e Prever fenémenos e tendéncias;

o Analisar e comparar dados do passado com novos dados de forma a perceber

o que mudou;

o Permitir o acesso ad-hoc a dados para responder a questdes que nao se encon-

tram predefinidas;

o Analisar a organizacao de modo a obter um conhecimento mais profundo das

suas atividades.

A implementagdo de um sistema deste tipo pode contribuir de forma eficiente e
precisa no desenvolvimento de uma organizacao, criando o conhecimento necessario
para projetos futuros, de modo a minimizar falhas do passado e maximizar o seu
desempenho.

Apos ser explicado o que se entende por Business Intelligence e sistemas de
Business Intelligence, julga-se relevante adotar uma arquitetura de suporte a estes
sistemas. Através da revisao de literatura efetuada foi possivel identificar varias
arquiteturas de sistemas de Business Intelligence diferentes entre si, de acordo com
cada autor e o contexto onde estas estavam a ser aplicadas (Han & Kamber, 2011;
Chaudhuri, Dayal, & Narasayya, 2011; Al-Debei, 2011; Dayal & Chaudhuri, 1997).
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Na Figura 2.2 é apresentada uma arquitetura geral de um sistema de Business
Intelligence incorporando os conceitos apresentados pelos diversos autores, em par-
ticular pela arquitetura apresentada por Chaudhuri, Dayal, e Narasayya (2011),

mostrando de forma simples cada elemento que integra este tipo de sistemas.
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Figura 2.2: Arquitetura de apoio ao processo de Business Intelligence

Base de Dados
Operacional

A definicdo de uma arquitetura em camadas facilita a identificacdo das fases
de implementacao e tecnologias necessarias para concretizar sistemas de Business
Intelligence. Esta arquitetura é constituida por cinco camadas, correspondendo cada

uma destas a um determinado ambiente:

o No ambiente de fontes de dados encontram-se todas as origens dos dados que
vao suportar o sistema. As fontes de dados poderao ser internas e/ou externas
a organizacao, como Enterprise Resource Planning (ERP), folhas de célculo,

ficheiros de texto, bases de dados isoladas, entre outras;
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« Na camada imediatamente a seguir encontra-se o ambiente de movimentagao
de dados. Aqui realiza-se todo o processo de ETL, utilizando ferramentas
apropriadas para o tratamento dos dados, que provém das diversas fontes,
de forma a integrar os mesmos, transformando-os e carregando-os para os

repositérios de dados apropriados;

« Na camada seguinte encontra-se o ambiente de Data Warehouse. Este integra
o Data Warehouse e os diversos Data Marts da organizacao, que sao repo-
sitérios de informacao organizacional. Estes sdo normalmente carregados e
refrescados no processo de ETL a partir das varias fontes de dados existentes

na organizagao;

o A peniltima camada representa o ambiente de servidores mid-tier. Aqui sera
possivel trabalhar os dados, acedendo ao Data Warehouse ou Data Marts or-
ganizacionais, com recurso a varias técnicas, como OLAP e Data Mining, de
forma a poder-se gerar informacao relevante para a tomada de decisao e dis-

ponibilizar a mesma aos gestores;

o A ultima camada representa o ambiente de analise de negocio. Existem varias
aplicagoes de front-end que permitem o acesso e a manipulagao da informacao
através das quais os gestores executam tarefas de Business Intelligence, como é
o caso dos portais web de pesquisa e aplicagoes de gestao de desempenho, para
acompanhar o desempenho do negécio utilizando ferramentas como dashboards

e consultas ad-hoc.

Desta forma é possivel dizer que existe um vasto conjunto de tecnologias associ-
adas ao sistemas de Business Intelligence (Vercellis, 2009) e a cada ambiente em
particular.

Tendo por base o objetivo do projeto de dissertagao, sao explorados os sistemas

de Data Warehousing, sistemas OLAP, Data Mining e as aplicagoes de front-end.

2.2.1 Sistemas de Data Warehousing

Nesta seccao sao abordados os conceitos, as metodologias e as técnicas que integram
um sistema de Data Warehousing.

2.2.1.1 Data Warehouse

Inmon, que introduziu o termo Data Warehouse pela primeira vez em 1991, define-

o como sendo um conjunto de dados integrados, orientados e organizados a um

16



determinado assunto, nao volateis e estruturados temporalmente de forma a suportar
o processo de tomada de decisdo (Inmon, 2005).

Como é possivel reconhecer na literatura (S&, 2009; Al-Debei, 2011; Santos &
Ramos, 2009), e segundo a perspetiva de Inmon, um Data Warehouse é caracterizado

por ser (Inmon, 2005):

» Organizado e orientado por assunto/tema: Os dados sao organizados por
assuntos/temas chave de uma organizacao (e.g., processo de vendas, processo
de compras). Estes sdo normalmente apresentados de forma compartimentada,
de acordo com as necessidades especificas dos utilizadores finais do sistema.
Visam a analise de dados para o suporte a tomada de decisdao, oferecendo uma
visao simples de um determinado assunto, excluindo os dados que nao sao

relevantes no processo de tomada de decisao;

e Integrado: O Data Warehouse terd que ser uma fonte de dados tinica e ao
mesmo tempo abrangente sobre e para o negocio. Os varios dados que se
encontram nas diversas fontes de dados sdo selecionados, integrados e poste-
riormente armazenados num Data Warehouse, garantindo e fornecendo uma
vis@o Unica e coerente do negocio, de forma a responder as questdes que sao

colocadas pelos utilizadores;

o Catalogado temporalmente: O Data Warehouse apresenta o histérico dos
dados e a informacao atual sobre o negocio. O seu objetivo principal é fornecer
informagao valida sobre a perspetiva historica. Para isso, devem conter uma

dimensao temporal que permita o registo da informagcao histérica;

e Nao volatil: O Data Warehouse apresenta dados estaveis, isto é, podem ser
adicionados novos dados mas nao devem ser removidos os dados 14 armazena-
dos. Consequentemente, no ambiente de Data Warehouse existem trés tipos
de operagoes: o carregamento inicial dos dados, o posterior refrescamento dos

dados e o acesso aos dados para processamento de consultas.

Segundo Han e Kamber (2011), um Data Warehouse é considerado um repositorio
de dados consistentes, através do qual se constitui um modelo de dados de suporte
a decisao, armazenando informacao relevante para a tomada de decisao estratégica
da organizacao. Sao uma cépia de registos informacionais de uma transagao, es-
truturados para que sobre eles se possam efetuar interrogagoes e analises (Kimball,
Reeves, & Thornthwaite, 1998).

Os Data Warehouses encontram-se separados das bases de dados operacionais
da organizagdo. Um dos motivos pelo qual isso acontece centra-se na finalidade de
cada um dos sistemas (Dayal & Chaudhuri, 1997).
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Os sistemas de bases de dados operacionais, conhecidos por On-Line Transaction
Processing (OLTP), sdo sistemas concebidos para registar todas as operagoes (e.g.,
encomendas, faturas, vendas) do dia-a-dia de uma organizagao, através das opera-
¢oes de insercao, modificacdo e eliminacao de informacao na base de dados num
determinado periodo de tempo. Estas tarefas, segundo Dayal e Chaudhuri (1997)
sao estruturadas e repetitivas, e consistem em transacoes atomicas e isoladas.

Contrariamente, os sistemas de Data Warehouse sao direcionados para suportar a
decisao das organizagoes, e portanto sao considerados sistemas analiticos, conhecidos
por OLAP (Han & Kamber, 2011), uma vez que apresentam informacao consolidada,
histérica e resumida, sendo este um fator importante (Dayal & Chaudhuri, 1997).

Para perceber a diferenca entre estes dois tipos de sistemas, a Tabela 2.1, adap-
tada de (Polsku, 2009) e (Vercellis, 2009), sistematiza as suas principais caracteris-
ticas.

Uma das caracteristicas, do Data Warehouse, esta relacionada com o facto de
este integrar informagao referente a um determinado assunto, ou varios, da organi-
zagdo, caracterizando-a como um todo e nao parte dela. Neste sentido, se um Data
Warehouse engloba poucos assuntos e responde a um nimero reduzido de unidades
de uma organizacao, por exemplo departamental (e.g., vendas, marketing, finangas,
recursos humanos), estamos perante um Data Mart.

Os Data Marts sao repositorios de dados multidimensionais, mais pequenos do
que os Data Warehouses, que reinem um conjunto de tabelas dimensionais de su-

porte a um determinando processo de negécio (Kimball & Ross, 2002).

2.2.1.2 Abordagens de Implementacao

Uma das maiores preocupagoes em sistemas de Data Warehousing é como planear a
sua construc¢ao. Duas abordagens sao normalmente aceites na implementacao destes
sistemas, uma do tipo top-down e outra do tipo bottom-up.

A primeira abordagem, sugerida por Inmon (2005), subdivide-se em duas etapas.
A primeira etapa consiste na definicdo do esquema global do Data Warehouse e a
segunda baseia-se na implementagdo de Data Marts de acordo com as necessida-
des e caracteristicas das varias unidades de negécio da organizacao. Esta implica
mais tempo de desenvolvimento e maior risco de nao ser concluida dentro do prazo
estabelecido (Vercellis, 2009).

A segunda abordagem, sugerida por Kimball e Ross (2002), baseia-se na ex-
perimentagao e desenvolvimento de protétipos (Santos & Ramos, 2009). E uma
abordagem mais simples e incremental. O objetivo passa por construir esquemas,

individuais, de cada Data Mart, tendo em consideracao as necessidades de cada
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Tabela 2.1: Sistema OLTP vs.

sistema OLAP

Caracteristicas

Sistemas OLTP

Sistemas OLAP

Fonte de Dados

- Dados operacionais;

- OLTP sao as fontes originais dos dados;

- Consolidagdo de dados;
- Dados OLAP surgem de vérios sistemas

OLTP;

Propésito

dos Dados

- Executar e controlar tarefas fundamentais

do negdcio;

- Ajudar no planeamento, resolucao de

problemas e suporte a decisao;

Tipo de Dados

- Revelam o momento dos acontecimentos
nos processos de negécio;
- Sdo atémicos, normalizados, atualizados

e isolados;

- Evidenciam vérias perspetivas (multidimen-
sionais) das atividades organizacionais;
- Sao histéricos, sumarizados, multidimen-

sionais e integrados;

Insercoes e

- Curtas e rapidas;

- Periédicas e de longa duracéo;

Atualizagf)es - Atualizacdes efetuadas pelos utilizadores;

- Leitura/escrita; - Leitura na maior parte das vezes;
ACESSOS/ - Consultas/transagdes padronizadas e Consultas complexas que envolvem
Consultas simples (envolvem poucas tabelas agregacoes (envolvem varias tabelas e

e retornam poucos registos);

retornam muitos registos);

Velocidade de

- Normalmente muito rdpido para inserir,

- Depende da quantidade de dados envolvidos;

Processamento apagar e alterar, menos rapido para - Estéd otimizado para processamento
consultar; de questdes;
- Pode ser relativamente pequena - Requer mais espaco devido a existéncia
Requisitos caso os dados histéricos de agregagao dos dados e histéria.
de Espago nao sejam guardados; - Requer mais indices do que os Sistemas

OLTP;

Concecgao da Base

- Altamente normalizados e

com muitas tabelas;

- Normalmente desnormalizados e

com menos tabelas;

de Dados - Orientado as aplicagdes; - Orientados aos assuntos;
- Otimizados para atualizagdes; - Otimizados para o processamento de questdes;
Utilizacao - Repetitiva (diariamente). - Ad-hoc.

O tipo de abordagem depende muito das necessidades organizacionais. A abor-

subseccao.
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unidade de negbcio. Estes esquemas devem ser modelados tendo em vista a futura
unificagdo dos mesmos, de modo a obter-se um Data Warehouse organizacional (S4,
2009). Geralmente esta abordagem é mais rapida, fornece resultados mais tangiveis,
mas carece claramente de uma visao conjunta de todo o sistema a ser desenvolvido
(Vercellis, 2009).

dagem top-down traduz-se num modelo complexo ja que engloba toda a informagao
da organizagdo num Data Warehouse. A abordagem bottom-up traduz-se em Data
Marts construidos para no futuro serem integrados num Data Warehouse. Ambas

sdao implementadas em diferentes arquiteturas como poder-se-4 verificar na proxima



2.2.1.3 Arquiteturas

As organizacoes devem identificar qual a arquitetura, de Data Warehouse, que me-
lhor satisfaz as suas necessidades (Santos & Ramos, 2009). A selecao da arquitetura
¢ um dos principais fatores que condiciona e influencia o sucesso do armazenamento
dos dados (Ariyachandraa & Watson, 2010). Porém, existem vérios fatores que in-
fluenciam e afetam a escolha de um tipo de arquitetura e a respetiva implementacao
de um Data Warehouse, destacando-se a interdependéncia da informagao entre as
unidades da organizacao, a necessidade da informagao pela gestao da organizacao e
a urgéncia da necessidade de um Data Warehouse, a visao estratégica do Data Wa-
rehouse antes da sua implementacao e questoes técnicas (Ariyachandraa & Watson,
2006).

A organizacao pode assim optar pela implementacdo de um Data Warehouse
organizacional, pela implementacao de Data Marts independentes ou pela imple-
mentacao de Data Marts dependentes (Santos & Ramos, 2009). Estas sao as arqui-
teturas mais comuns e as tradicionalmente apresentadas na literatura (Ariyachandra
& Watson, 2006; Ariyachandraa & Watson, 2010; Ariyachandra & Watson, 2011;
Santos & Ramos, 2009).

A arquitetura Data Warehouse organizacional, apresentada na Figura 2.3, integra
todo o conjunto de dados associado as varias unidades negbcio, sendo transversal a

toda a organizacao.
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Figura 2.3: Arquitetura Data Warehouse organizacional

Para abranger a organizacao na sua totalidade, um Data Warehouse organizacio-
nal deve ser o espelho do negbcio, implicando desta forma uma modelacao detalhada

do mesmo.

20



A arquitetura Data Marts independentes, apresentada na Figura 2.4, nao traduz
o negocio da organizacao como um todo, mas sim uma unidade de negdcio especi-

fica (e.g., processos de negécio ou departamentos organizacionais). Neste tipo de
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Figura 2.4: Arquitetura Data Marts independentes

arquitetura apenas se encontram integrados dados que vao ser relevantes para um
determinado grupo de utilizadores. Embora os Data Marts satisfacam necessidades
para as quais foram criados, eles nao oferecem uma visao integrada dos dados, pois
podem apresentar dados inconsistentes e usar diferentes dimensoes e medidas, o que
dificulta a anélise dos dados (Ariyachandra & Watson, 2006). Se existem varios
Data Marts e se a sua modelacdo nao for realizada tendo em vista a unificacao
dos mesmos no futuro poder-se-a, de facto, ter problemas ao nivel da consisténcia
dos dados. Este tipo de arquitetura ¢ normalmente adotado pelas organizacoes de-
vido aos custos elevados que as implementacoes de arquiteturas de Data Warehouse
organizacionais apresentam e ao facto dos riscos serem consideravelmente reduzidos.

A arquitetura Data Marts dependentes, apresentada na Figura 2.5, é o inverso
da arquitetura apresentada anteriormente. Nesta, os dados sao carregados direta-
mente do Data Warehouse organizacional para os respetivos Data Marts. A analise
inicial dos requisitos dos dados a um nivel organizacional é a base para este tipo
de arquitetura (Ariyachandra & Watson, 2006). Utilizando uma visao dos dados
transversais de toda a organizacao, os Data Marts sdo desenvolvidos de uma forma
iterativa. Esta arquitetura implica a implementacao inicial de um Data Warehouse
organizacional. Os Data Marts dependentes podem ser desenvolvidos por area, por
departamento, ou para fins especificos como é o caso de Data Mining (Ariyachandra
& Watson, 2006).
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Figura 2.5: Arquitetura Data Marts dependentes

Contudo, e sendo estas as arquiteturas mais comuns, identificaram-se outras
arquiteturas de Data Warehouse. Arriyachandra e Watson (2006) apresentam no
seu estudo mais duas outras arquiteturas: Centralized Data Warehouse e Federated
Architecture. Rainardi (2008) apresenta a Federated Data Warehouse, que apesar de
a referir com uma designacao diferente, revela as mesmas caracteristicas.

A Centralized Data Warehouse é muito semelhante com a arquitetura de Data
Marts independentes. Ao invés da implementacao fisica, como acontece na anterior,
esta é tipicamente uma arquitetura logica, pois o repositério de dados contém dados
atomicos e resumidos, e apresentam sobre si uma vista dimensional, mas no entanto
as consultas e todas as aplicagoes de acesso sao realizadas aos dados relacionais e a
vistas dimensionais (Ariyachandra & Watson, 2006).

A Federated Architecture consiste em varios repositorios de dados com uma ca-
mada de recuperagao sobre eles (Rainardi, 2008). Os dados sao logicamente ou
fisicamente integrados utilizando chaves partilhadas, consultas distribuidas, metada-
dos globais ou integracao de informagao empresarial (Ariyachandra & Watson, 2006;
Ariyachandraa & Watson, 2010; Rainardi, 2008). O conceito é semelhante com o
das arquiteturas anteriormente apresentadas, contudo o Federated Architecture re-
cupera os dados dos repositorios existentes (Data Marts, Data Warehouse, sistemas
OLTP) e, através de uma integracao légica ou fisica, carrega-os para um reposi-
torio de dados multidimensional, neste caso unificado. Esta arquitetura apresenta
como principal vantagem a unificacao dos diversos repositorios de dados existentes
e, desta forma, o tempo de implementagao é mais curto (Rainardi, 2008). Ariya-
chandraa e Watson (2010) afirmam que este tipo de arquitetura é realista para as

organizagoes que apresentam Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) complexos e que
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nao serao reconstruidos. No entanto, na pratica é dificil construir um repositorio de
dados de boa qualidade a partir dos padroes encontrados nos diversos repositérios
ja existentes (Rainardi, 2008), tornando-se assim numa desvantagem para a adogao

desta arquitetura.

2.2.1.4 Modelagao Multidimensional

Anteriormente foi evidenciado que a estrutura do conteiido de um sistema OLTP e de
um Data Warehouse apresenta-se de forma diferente. O primeiro recorre a técnicas
de relacionamento entre entidades e técnicas de normalizacao (Dayal & Chaudhuri,
1997) (se for relacional devera estar, normalmente, devidamente normalizado), ja o
segundo recorre a dois tipos de modelos de dados, o relacional e o multidimensional
(Wu e Buchmann, 1997 citado por S&, 2009, (Vercellis, 2009)).

Os modelos de dados que recorrem a técnicas de relacionamento entre entidades
sao inadequados para modelos de Data Warehouse, uma vez que o objetivo principal
passa pela eficiéncia das consultas e do carregamento dos dados. Partindo deste
principio é necessario recorrer a uma modelagdo multidimensional para conceber
um modelo de dados para este tipo de sistemas. Segundo Santos e Ramos (2009),
este tipo de modelagao traduz um modelo de dados facil de compreender e utilizar
e, a0 mesmo tempo, proporciona uma melhor otimizac¢ao do sistema, no que ao
processamento de questoes diz respeito (Vercellis, 2009), contrariamente ao modelo
de dados relacional que assenta na otimizacao do processamento de atualizagoes.

E natural derivar o modelo de dados multidimensional de um Data Warehouse
a partir dos esquemas ja existentes que recorrem a técnicas de relacionamento entre
entidades (Golfarelli, Maio, & Rizzi, 1998). A modela¢ao multidimensional apre-
senta como componentes basicos os factos, as dimensoes e as hierarquias (Golfarelli,

Maio, & Rizzi, 1998), e pode ser implementada sobre um dos seguinte trés esquemas

(Dayal & Chaudhuri, 1997):
« Esquema em Estrela (Star Schema);
» Esquema em Constelagao (Constellation Schema);
» Esquema em Floco de Neve (Snowflake Schema).

O esquema em Estrela é habitualmente o modelo de dados multidimensional mais
utilizado para modelar um Data Warehouse ou um Data Mart. Este esquema,
representado na Figura 2.6, é constituido por uma tnica tabela de factos (vendas)

e por varias tabelas de dimensao (produto, data, vendedor, cliente e cidade).
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Tabela de Dimensdo Vendedor

PK | VendedoriD

NomeVendedor
Cidade

Quota
Tabela de Dimensao Cidade f
Tabela de Factos Vendas Tabela de Dimensdo Produto
PK |CidadelD
§—] PK.FK1 |DatalD PK | ProdutolD
Estado PK,FK2 |CidadelD
Pais PK,FK3 |ProdutolD NomeProduto
PK.FK4 | ClientelD —» DescricdoProduto
PK.FK5 |VendedorlD Categoria
CategoriaDescricdo
Tabela de Dimensdo Data Quantidade PrecoUnitario
PrecoTotal QOH
PK |DatalD
Data ¢
Meés Tabela de Dimensao Cliente
Ano
PK |ClientelD
NomeCliente
MoradaCliente
CidadeCliente

Figura 2.6: Exemplo de um esquema em Estrela

A tabela de factos é um driver do negbcio, isto é, corresponde a um deter-
minado assunto que se pretende analisar, normalmente uma unidade de negdcio
especifica (e.g., vendas, compras, movimentos de stock). Esta tabela armazena
enormes quantidades de dados, representando quase a totalidade do espago ocupado
pelo Data Warehouse. Na tabela de factos cada registo integra um conjunto de co-
lunas (chaves estrangeiras) que a relacionam com as tabelas de dimensao e colunas
que descrevem valores numéricos (e.g., quantidade vendida, prego de venda), que
retratam as medidas e/ou indicadores de andlise (que podem ou nao ser agregados),
normalmente conhecidos por factos. Os factos sao classificados em trés tipos: os
aditivos, os semi-aditivos e os nado-aditivos (Golfarelli, Maio, & Rizzi, 1998). Os
factos aditivos sao aqueles que podem ser agregados pelas diversas dimensoes relaci-
onadas com a tabela de factos. Os factos semi-aditivos podem ser agregados apenas
por uma ou algumas dimensoes. Os factos ndao-aditivos sao aqueles que nao podem
ser agregados por nenhuma das dimensoes. Os factos semi-aditivos e nao aditivos
podem ainda ser agregados usando, por exemplo, operadores como a média, maximo
ou minimo (Golfarelli, Maio, & Rizzi, 1998).

As tabelas de dimensao correspondem as varidveis de andlise pelas quais a
tabela de factos pode ser analisada (e.g., dimensdo tempo, a dimensao produto,
a dimensao clientes, a dimensdo geografica). Apresentam um ntmero muito infe-
rior de registos em relacdo aos que se encontram nas tabelas de factos e estes sao

principalmente textuais. As tabelas de dimensao sdo geralmente normalizadas e
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normalmente estruturadas hierarquicamente (e.g., {ano, més, dia}, {dia, semana,
ano} e {dia, més, trimestre, ano}) (Vercellis, 2009). Isto determina como os factos
podem ser agregados e selecionados (Golfarelli, Maio, & Rizzi, 1998), permitindo
analisar os dados de uma forma estruturada.

Os esquemas em Constelagdo sao modelos de dados mais complexos, onde varias
tabelas de factos partilham uma ou diversas tabelas de dimensao. A Figura 2.7
apresenta um exemplo de um esquema em Constelacao constituido por duas tabelas
de factos (vendas e encomendas) e cinco tabelas de dimensao (produto, data, vende-

dor, tipoencomenda, cliente e cidade). E possivel verificar que as tabelas de factos

Tabela de Dimensio TipoEncomenda

A

PK | EncomendalD

TipoEncomenda Tabela de Dimensdo Produto
A
Tabela de Dimens3o Vendedor PK | ProdutolD Tabela de Factos Encomendas
PK |vendedoriD NomeProduto PK,FK1 | EncomendalD
Tabela de Factos Vendas DescricoProduto P PK,FK2 | ProdutolD
NomeVendedor - —r — Categoria l PK,FK3 | DatalD
Cidade = PK‘FK; W > CategoriaDescricao PK,FK4 | ClientelD
Quota i .ata\ Precolnitdrio
PK,FK3 | CidadelD et Quantidade
PK,FK4 | ProdutolD \alor
PK,FK5 | ClientelD
Tabela de Dimensao Cidade PK,FK6 | VendedorlD
PK | CidadelD L] Tabela de Dimensao Cliente
Quantidade >
— PrecaTotal PK | ClientelD n
i .
bals NameCliente
v MoradaCliente
CidadeCliente
Tabela de Dimensdo Data
PK | DatalD
Data <
Més
Ano

Figura 2.7: Exemplo de um esquema em Constelacao

partilham quatro dimensoes em comum (data, tipoencomenda, produto e cliente).
Os esquemas em Floco de Neve sao esquemas em Estrela que apresentam as
tabelas de dimensao completamente normalizadas. A Figura 2.8 ilustra um exemplo
de um esquema em Floco de Neve constituido por uma tabela de factos (vendas) e
cinco tabelas de dimensao normalizadas (vendedor, cliente, cidade, produto, data).
O esquema em Estrela e o esquema em Floco de Neve sao equivalentes em termos
do contetido de dados e interrogagoes que suportam, mas no entanto, o esquema em
Floco de Neve apresenta uma estrutura mais complexa, que por vezes dificulta a
sua compreensao (Santos & Ramos, 2009). O esquema em Floco de Neve apresenta
vantagens em manter as tabelas de dimensao normalizadas (Dayal & Chaudhuri,
1997) fornecendo uma separagao logica dos dados e estando devidamente normali-
zado evita que seja armazenada informagao redundante. Paralelamente as vantagens

a si associadas, o esquema de Floco de Neve apresenta, em relagdo aos demais, como

25



Tabela de Dimensdo Vendedor

PK | VendedoriD

NomeVendedor
Quota

A

Tabela de Dimensdo Data Tabela de Dimensdo Produto
Tabela de Dimens3o Categoria
PK Datalty PK ProdutolD -
PK,FK1 | MesiD Tabela de Factos Vendas PK,FK1 | CategorialD p "X |CategarialD
PK,FK1 | AnolD
I PK,FK1 | DatalD > NomeProduta NomeCategoria
Data PK,FK2 | CidadelD DescrigaoProduto DescricBoCategoria
PK,FK3 | ProdutolD PrecoUnitario
PK,FK4 | ClientelD
PK,FK5 | VendedoriD
Tabela de Dimensio Més
PK MésiD Ruantigeds | Tabela de Dimenséo Cidade Tabela de Dimensao Estado
PrecoTotal L8
PK,FK1 | AnolD i
PK CidadelD B PK | EstadelD
: PKFK1 | EstadolD -
Mes
Estado
* v Cidade
Tabela de Dimensao Cliente
Tabela de Dimensao Ano
PK | ClientelD
PK | AnclD
NomecCliente
Ano TipoCliente
Idade
Sexo
EstadoCivil

Figura 2.8: Exemplo de um esquema em Floco de Neve

desvantagem a perda de desempenho no processamento de interrogagoes e consultas
aos dados (Levene & Loizou, 2002; Han & Kamber, 2011).

Na modelacao multidimensional deve-se também ter em consideragao os requi-
sitos do negocio para os dados que se encontram nas tabelas de facto e dimensao,
especialmente quando estas sao atualizadas.

Ao contrario da tabela de factos que por definicdo representa uma série tem-
poral de medi¢bes com uma dimensao temporal explicita (Nguyen, Tjoa, Nemec,
& Windisch, 2006), as tabelas de dimensao requerem um tratamento especial. As
tabelas de dimensao nao sofrem alteragdes de uma forma previsivel pois evoluem
lentamente a medida que o tempo passa (Rainardi, 2008), e normalmente quando
sofrem alteragoes sdo mudancas fisicas (e.g., nova morada de cliente) ou corregoes
de erros nos dados.

Este aspeto refere-se a necessidade de efetuar alteragoes nos atributos de uma
dimensao, pois estes podem sofrer alteragoes ao longo do tempo e os respetivos regis-
tos necessitarem de ser alterados. Para lidar com estas alteragoes é necessaria uma
estratégia de dimensdao com alteragao lenta (Slowly Changing Dimension - SCD)
(Kimball & Ross, 2002). O objetivo desta estratégia é manter a relagdo, sem alte-
ragoes, entre a tabela de factos e as tabelas de dimensao, ou seja, sem atualizar as
tabelas de factos quando os dados das dimensoes estao a sofrer alteracoes. As altera-
¢oes nas diversas dimensoes s6 podem ocorrer quando sdo realizados refrescamentos
no Data Warehouse (Santos & Ramos, 2009).
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A estratégia de SCD pode basear-se num dos seguintes tipos (Kimball & Ross,
2002):

e Tipo 1 - Escrever por cima;
e Tipo 2 - Inserir um novo registo na dimensao;
» Tipo 3 - Criar atributos adicionais nas dimensoes.

Escrever por cima é a técnica de atualizacao mais simples e rapida, porque simples-
mente substitui o valor mais antigo que se encontra na dimensao por um outro valor
atual sem manter qualquer registo anterior. Desta forma nao é possivel manter o
historico do registo que é atualizado. Este tipo de SCD ¢ frequentemente utilizado
quando, na concec¢ao do modelo de dados, se decide que determinado atributo nao
deve ser armazenado em termos histéricos, ou seja, nao apresenta qualquer interesse
em guardar o seu valor anterior (Santos & Ramos, 2009; Nguyen, Tjoa, Nemec, &
Windisch, 2006). A Figura 2.9 ilustra um exemplo utilizando o SCD do Tipo 1,

onde ¢ possivel observar a atualizagao do registo no atributo "Morada”.

ClientelD Nome Morada

Fonseca . 2012-01-02

ClientelD Nome Morada {eo rionais)

il Fonseca Lisboa i 2012-01-04

Figura 2.9: Exemplo da utilizacdo do SCD do Tipo 1

Inserir um novo registo na dimensao é a opcao de atualizacao mais utilizada
(Nguyen, Tjoa, Nemec, & Windisch, 2006) porque permite criar um novo registo na
dimensao, mantendo o historico das alteragoes realizadas. No entanto, é a técnica
mais complexa de implementar na medida em que é necessario associar as diversas
atualizagoes ao registo em causa. O novo registo terd uma chave diferente da do
registo original. Uma das técnicas mais utilizadas, neste caso, ¢ a utilizacdo de
uma chave priméria que integra dois componentes (Santos & Ramos, 2009), onde o
primeiro classifica o registo e o segundo identifica as diversas alteragoes realizadas ao
registo em causa. Uma outra técnica pode passar pela criagao de um atributo (e.g.,
data de registo, estado) na dimensao que permita identificar as diversas alteragoes
realizadas no registo em causa (Nguyen, Tjoa, Nemec, & Windisch, 2006). A Figura
2.10 ilustra um exemplo utilizando o SCD do Tipo 2.
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ClientelD Nome Morada

'I Cll Cl Fonseca Braga van 2012-01-02

Substituta ClientelD Nome

Cl1 Cl Fonseca Braga e 2012-01-02

12 | fiad ‘ Fonseca ‘ Lishoa ‘ | 2012-01-04
Figura 2.10: Exemplo da utilizacao do SCD do Tipo 2

Criar atributos adicionais nas dimensoes ¢ a terceira opcao de atualizagao. Con-
siste em criar um campo adicional para os atributos (em causa) que possam sofrer
alteracoes ao longo do tempo e registar esta mesma alteragdao, permitindo apenas
guardar parte da historia dos valores dos atributos. O facto fica associado com o
valor original e o valor atual de uma coluna da dimensao. Esta op¢ao normalmente
nao é utilizada porque modifica a estrutura da tabela de dimensao ao adicionar
mais colunas (Nguyen, Tjoa, Nemec, & Windisch, 2006). A Figura 2.11 ilustra um
exemplo utilizando o SCD do Tipo 3. Nesta é possivel observar dois atributos que
representam a morada do cliente: "MoradaAntiga” que corresponde a morada inicial
e "MoradaAtual” que corresponde a morada atual. Caso o registo da morada seja
atualizado o atributo "MoradaAntiga” vai guardar a informacao da antiga morada,
por sua vez, o atributo "MoradaAtual” guarda a informacao da morada atual do

cliente.

ClientelD Nome MoradaAntiga MoradaAdtual DataRegisto

C1 Fonseca Lishoa Lishoa 2012-01-04

ClienteID Nome MoradaAntiga MoradaAtual DataRegisto (colunas adicionais)

Cl Fonseca Lisboa Porto 2012-01-04

Figura 2.11: Exemplo da utilizacao do SCD do Tipo 3

Dos trés tipos de SCD, o Tipo 2 é o mais utilizado em sistemas de Data Warehou-
sing, pois contrariamente ao Tipo 1 e Tipo 3, que ao atualizar os dados existentes,
eliminam a informacao antiga, o Tipo 2 guarda o histérico dos dados, e desta forma
respeita a caracteristica de Data Warehouse, apresentado por Immon (2005), que é
ser nao-volatil. Na Tabela 2.2 pode-se observar, de forma resumida, as vantagens e
desvantagens de cada um dos tipos. Todavia, as alteragoes em atributos das dimen-

soes que ocorrem uma vez por trimestre ou menos, considera-se que estao a evoluir
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Tabela 2.2: Desvantagens vs. vantagens dos tipos de SCD

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Vantagens Facil de implementar;  Guarda todo o histérico; Facil de implementar;
Desvantagens Perda dos valores Complicado de gerir e Os valores intermédios sao perdidos;
anteriores (histérico). implementar. Modifica a estrutura da dimenséao.

lentamente. Contrariamente, se a dimensao esta a sofrer alteragdbes com uma regu-
laridade mais frequente, por exemplo a0 més ou menos, estd a evoluir rapidamente.
Surge assim o conceito de dimensoes com alteracao rapida (Rapidly Changing Di-
mension - RCD). Normalmente pode acontecer devido ao tamanho da dimensao,
a relacdo de um atributo com os restantes da dimensao ou devido a frequéncia da
mudanga de um atributo em relagao aos demais (Rainardi, 2008). Como exemplo,
tém-se uma tabela de dimensao produtos com 15 atributos, onde os atributos de 1
a 14 sofrem alteragdes uma vez por ano e o atributo 15 sofre alteragdes uma vez por
dia. Reinardi (2008) sugere que se remova a coluna 15 da dimensao produto e que
se coloque na tabela de factos como um atributo de dimensao degenerada (Dege-
nerate Dimension)®. Porém, uma outra solugiao pode passar pelo particionamento
da dimensao em uma ou mais dimensoes, separando os atributos mais volateis dos

atributos menos volateis.

2.2.1.5 Processo de ETL

Analisados os conceitos relacionados com as arquiteturas dos Data Warehouse e
das estruturas dos modelos de dados, descrevem-se de seguida os mecanismos que
permitem o povoamento dos repositorios.

Como referido anteriormente, um Data Warehouse é um repositorio de dados,
preparado especialmente para ser utilizado para apoiar a tomada de decisdo nas
organizacoes. Para que seja efetivamente possivel, os dados devem ser extraidos
dos sistemas OLTP, devem ser transformados e s6 depois carregados para o Data
Warehouse (Ariyachandraa & Watson, 2010). A este processo da-se o nome de ETL
e inclui um conjunto de ferramentas especializadas de extragao, transformacao e
carregamento, que permitem tratar a complexidade encontrada nos dados, tratando
da sua homogeneidade, a sua posterior limpeza e o respetivo carregamento para o
Data Warehouse (Vassiliadis, Simitsis, & Skiadopoulos, 2002). Por outras palavras,

é o processo de recuperacao e transformacao dos dados dos sistemas OLTP para o

3Dimensdo degenerada é uma dimensdo que deriva da tabela de factos. Por essa razio é man-
tida na tabela de factos ao invés da criacdo de uma dimensdo. Uma dimensdo degenerada nao
apresenta qualquer chave de dimensao. Sdo utilizadas, por exemplo, quando se pretende manter
um identificador do sistema OLTP como o ntimero de fatura ou nimero de ordem.
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seu posterior armazenamento no Data Warehouse.

A Figura 2.12 representa o processo de um sistema ETL apresentada por Vassi-

liadis et al. (2002). Nos atuais sistemas de ETL, o fluxo de dados é praticamente

Extrair Transformar e Limpar Carregar
/ ¥
a;|—
- - / [
- > W / ]
]
- / /|
| [ [ / /|
/ / ’ 4
/ L I
¥

Fontes de Dados Area de Estagio dos Data Marts e Data
Dados Warehouses

Figura 2.12: Processo de um sistema ETL

unidirecional, a partir das fontes de dados para o Data Warehouse (Dayal, Castel-
lanos, Simitsis, & Wilkinson, 2009).

Os dados das diversas fontes, quer sejam internas ou externas a organizagao, sao
extraidos com os procedimentos adequados. Normalmente, o volume de dados que
estd a ser recuperado é grande (centenas de megabytes ou dezenas de gigabytes), e
aliado ao facto dos sistemas OLTP serem desenvolvidos para suportar transacoes e
recuperacoes de dados pequenas, deve-se ter em atencao a forma de como os dados

sdo extraidos, para nao condicionar a sua performance.

A extracao dos dados num processo de ETL pode ser classificada em quatro
abordagens (Rainardi, 2008):

e Um processo de ETL que extrai os dados do sistema OLTP regularmente. O

ETL conecta-se & base de dados e consulta os dados de forma a extrai-los.
Esta abordagem ¢ a mais utilizada;

 Triggers na base de dados, baseadas em instrucdes SQL*, que executam cada

vez que ocorre uma atualizacdo numa determinada tabela;

o Um processo agendado no sistema OLTP que extrai e exporta os dados regu-

larmente. Esta abordagem ¢é idéntica a primeira, no entanto esta nao recorre a

4Linguagem de Consulta Estruturada, do inglés Structured Query Language, é uma linguagem
declarativa de pesquisa em bases de dados relacionais.
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um programa externo para consulta dos dados, mas sim um exportador interno

que é executado no servidor do sistema;

o Um leitor de log que 1é os ficheiros de log da base de dados do sistema OLTP
de forma a identificar as alteracgoes realizadas. Um leitor de log é um programa
que lé e interpreta o formato dos dados no ficheiro log, extraindo os dados e

armazenando-os num outro lugar.

As extragoes dos dados podem ser distinguidas numa primeira extracdo, que cor-
responde ao primeiro carregamento dos dados para o Data Warehouse vazio, e as
posteriores extragoes incrementais dos dados que vao atualizar o Data Warehouse
com os novos dados que vao surgindo gradualmente, da atividade didria da organi-
zagao ao longo do tempo. A esta segunda extracao dé-se o nome de refrescamento
do Data Warehouse (Santos & Ramos, 2009).

Estando os dados devidamente extraidos, algumas transformacoes e limpezas sao
necessarias de forma a melhorar a sua qualidade (Han & Kamber, 2011). Assim,
os dados sao normalmente propagados temporariamente para a area de estagio dos
dados (Data Staging Area - DSA) onde sao transformados e limpos, antes de serem
carregados para o Data Warehouse.

Algumas das anomalias mais habituais encontradas nos dados, removidos nesta
fase do processo de ETL sao (Rahm & Do, 2000; Han & Kamber, 2011; Vercellis,
2009):

Duplicagao de dados;

Diferentes representagoes de valor;

Dados com erros;

Dados em falta.

Os problemas da qualidade dos dados estao relacionados e devem ser tratados de
uma maneira uniforme (Rahm & Do, 2000; Han & Kamber, 2011) em relagao a uma
tnica ou varias fontes de dados. A Figura 2.13, adaptada de Rahm e Do (2000),
apresenta a classificacdo dos problemas de qualidade dos dados nas respetivas fontes
de dados.

O principal objetivo da atividade de transformacao e limpeza passa por melhorar
a qualidade dos dados que sao extraidos das diferentes fontes, corrigindo as incon-
sisténcias encontradas, os erros identificados e os valores que se encontram em falta.

A limpeza dos dados envolve normalmente varias fases (Rahm & Do, 2000):
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Problemas na Qualidade de Dados

Problemas de unica fonte Problemas de multiplas fontes
Nivel de esquema Nivel de instancia Nivel de esquema Nivel de instincia
(Falta de restrigdes de integridade, (Erros de entrada de dados) (Modelos de dados e (Sobreposi¢io e dados
design pobre dos esquemas) esquemas heterogéneos) inconsistentes)
- Erros de ortografia
- Singularidade - Redundincia / duplicages - Conflitos de nomes - Agregagdes inconsistentes
- Integridade referencial - Valores contraditorios - Conflitos estruturais - Inconsisténcias de tempo

Figura 2.13: Classificagao dos problemas na qualidade de dados

A analise e compreensao dos dados: Esta tem como principal objetivo identifi-
car quais os tipo de erros e inconsisténcias que devem ser resolvidos. Para além
de uma analise “manual”, a utilizacao de aplicagoes de analise de dados deve

ser levada em consideracao, de forma a detetar problemas na sua qualidade;

Definicdo do fluxo de trabalho de transformacao e regras de mapeamento: O
numero de transformagoes a realizar nos dados depende muito do niimero de
fontes de dados e do grau da sua heterogeneidade. O fluxo de transformagoes

e de limpeza definem o processo de ETL;

. Verificagdo: O fluxo de transformacao deve ser testado e avaliado, em termos
de eficacia e adequacao. Poderao ser necessarias multiplas iteragoes de andlise
e verificagdo, uma vez que alguns problemas e erros nos dados apenas sao

detetados apds realizadas algumas transformacoes;

Transformacao: Executar transformacoes através do processo de ETL para

carregar e refrescar os dados para o Data Warehouse;

Refluxo de limpeza se dados: Depois da identificacao e correcao das anomalias
e dos erros encontrados, deve-se também substituir os dados com erros nas
fontes de dados originais a fim de evitar refazer o trabalho de limpeza de

dados para futuras extragoes, que condicionam o desempenho do sistema.

Depois de concluido todo o processo de transformacao, os dados que se encontram

na DSA sao carregados para o Data Warehouse, através do mapeamento entre os

sistemas, respeitando as questoes de integridade entre ambos.

A implementacao de um processo de ETL pode ser conseguida segundo trés abor-

dagens: (i) num servidor que se encontra entre os sistemas OLTP e o servidor de

Data Warehouse, permitindo assim que o ETL seja executado num servidor proprio

para o efeito, sem condicionar o desempenho dos restantes; (ii) o processo de ETL é

executado no servidor do Data Warehouse e (iii) o processo de ETL é executado no
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servidor onde se encontram os sistemas OLTP (Rainardi, 2008). Na primeira abor-
dagem, o processo de ETL ¢é executado no seu proprio servidor nao sendo necessario
utilizar outros recursos, no entanto é mais caro porque necessita de um servidor
adicional e licengas de software. A segunda abordagem, é mais econdémica pois
nao precisa de servidores adicionais, no entanto necessita da nao operacionalizacao
do Data Warehouse. A terceira abordagem, é implementada quando hé necessi-
dade de real-time Data Warehousing, porém apenas quando o processador apresenta
capacidade para tal. Estas observacoes podem ser consideradas no momento da

implementacao de um processo de ETL.

2.2.1.6 Metadados

Associados aos sistemas de Data Warehousing, encontram-se também os metadados.
Os metadados sdo dados sobre os dados, e tornam-se vitais num processo (ciclo de
vida) de desenvolvimento de um Data Warehouse (Inmon, 2005). Normalmente, os
metadados apresentam-se como: (1) metadados de negdcio e (2) metadados técnicos.
Os primeiros tém valor para os gestores, os segundos apresentam valor para os
técnicos que desenvolvem o sistema. Porém, os metadados técnicos descrevem um
Data Warehouse contendo (Inmon, 2005):

e Uma estrutura dos dados tal como é conhecida para os técnicos;

e Uma estrutura de dados tal como é conhecida para os gestores;

o As fontes de dados que o suportam;

» O mapeamento e transformacao dos dados a medida que sao carregados;
o A relacgao entre o modelo de dados e o Data Warehouse;

» Os registos de todas as atualizacoes e carregamentos;

o As definigoes e/ou descrigdes dos dados;

o As especificacoes do modelo de dados.

No armazenamento dos dados, os metadados apresentam as defini¢des dos dados (o
significado e a origem de cada coluna), das fontes de dados, da estrutura do Data
Warehouse, dos processos de ETL e qualidade dos dados, informacao de auditoria
(que processos correm e quando eles correram) e informagao sobre a sua utilizagao
(que relatérios e cubos sdo utilizados, por quem e quando). Com isto, Rainardi

(2008) apresenta sete tipos de metadados:
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o Metadados de definicdo e mapeamento dos dados, que descrevem o significado
de cada facto e tabelas de dimensao, assim como a origem dos dados e de onde

estes vém;

o Metadados de estrutura de dados, que descrevem a estrutura do modelo de

dados;

o Metadados das fontes de dados, que descrevem a estrutura das bases de dados

operacionais;
o Metadados do processo de ETL, que descrevem cada fluxo de dados;

o Metadados da qualidade dos dados, que descrevem as regras da qualidade dos

dados, os seus niveis de risco, e as suas agoes;

o Metadados de auditoria, que contém registos dos processos e das atividades

no repositorio de dados;

e e, os Metadados de uso, que apresentam os logs de eventos e da utilizacao de

aplicagoes front-end.

Os metadados constituem uma parte importante de um sistema de Data Warehou-
sing, ajudando a compreender a estrutura, a definicao e o significado dos dados de
um Data Warehouse, assim como, entender o que realmente aconteceu e o que esta

a acontecer no repositorio de dados.

2.2.2 Sistemas de Processamento Analitico

Os sistemas de processamento analitico (sistemas OLAP) sdo uma tecnologia de
Business Intelligence utilizada para explorar um Data Warehouse e para apoiar as
organizagoes nas analises efetuadas.

Um Data Warehouse é baseado num modelo de dados multidimensional que por
sua vez possibilita uma vista sobre um cubo de dados. Os sistemas OLAP permitem
recuperar e analisar informacao a partir dos dados, geralmente em um Data Wa-
rehouse ou Data Mart através da criacao dos cubos multidimensionais. Enquanto
um Data Warehouse é utilizado para armazenar a informacao os sistemas OLAP sao
utilizados para recupera-la. Estes sistemas apresentam os dados utilizando factos,
dimensoes, cubos e hierarquias de conceitos através de diversas técnicas e operagoes
de visualizagdo. A Figura 2.14, adaptada de Han e Kamber (2011), representa um
exemplo de um cubo de trés dimensoes (Produtos, Localizagao e Tempo) pelas quais

as vendas podem ser analisadas.
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Localizacao
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Figura 2.14: Exemplo de um cubo de trés dimensoes

A organizacao dos dados, imposta pelos esquemas multidimensionais, permite
que estes sejam analisados sob diferentes perspetivas. Contudo, as analises que
recorrem a este tipo de sistemas sao baseadas em hierarquias de conceitos para
consolidar os dados e para criar visualizagoes ao longo das dimensoes de um Data
Warehouse (Vercellis, 2009). Através destas o utilizador, que manuseia e visualiza o
cubo OLAP, tem a possibilidade de executar as seguintes operagoes (Vercellis, 2009;
Han & Kamber, 2011; Santos & Ramos, 2009):

o A operagao de Drill-Down ou Roll-Down que permite a navegagao de dados
mais agregados e generalizados para dados mais detalhados. Esta operacao
permite uma visao mais pormenorizada dos dados que estdao a ser analisados

de duas formas:

> Descendo no nivel da hierarquia de uma determinada dimensao. Por
exemplo, para a dimensao “Localizacdo” é possivel descer de um nivel

“Pais” para o nivel “Distrito” e assim sucessivamente;

> Adicionando uma nova dimensao de analise ao cubo;

e A operacao de Roll-Up ou Drill-Up que representa exatamente o oposto da
anterior. Esta permite agregar os dados visualizados no cubo, utilizando uma

determinada hierarquia, de duas formas:

> Subindo no nivel da hierarquia de uma determinada dimensao. Por exem-
plo, para a dimensao “Localizacao” é possivel subir de um nivel “Distrito”

para o nivel “Pais” e assim sucessivamente;
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> Eliminando uma dimensao de analise ao cubo;

e A operacao de Slice and Dice possibilita limitar a visualizagdo da informacao
com recurso ao corte (slice), selecionando e fixando um atributo de uma di-
mensao, sendo posteriormente analisado sobre as restantes dimensoes, e com
recurso a redugdo (dice), que permite definir um subcubo selecionando vérias

dimensoes simultaneamente (mais de duas);

o A operacao de Pivot ou Rotate que permite rodar os eixos de visualizagdo dos

dados obtendo-se uma visao diferente do cubo de dados.

Estes sistemas podem armazenar os dados sobre uma das seguintes trés arquiteturas
comummente aceites (Larson, 2009; Han & Kamber, 2011; Rainardi, 2008):

o Multidimensional OLAP (MOLAP) — Este tipo de arquiteturas suportam uma
vista multidimensional dos dados que ja se encontram armazenados sob a forma
de cubos multidimensionais, isto é, utilizam bases de dados multidimensionais
para armazenar os dados. Este tipo de arquitetura apresenta como principal
vantagem o seu excelente desempenho e uma rapida indexacao a dados pré-

processados;

e Relational OLAP (ROLAP) — Esta arquitetura, contrariamente a anterior,
serve como intermediario entre as bases de dados relacionais e as ferramen-
tas de andlise de dados (aplicagoes front-end). Para tal utilizam um Sistema
de Gestao de Bases de Dados (SGBD) relacional para armazenar e gerir os
dados que serdao analisados. A arquitetura ROLAP pode armazenar grandes
quantidades de dados de outras arquiteturas OLAP. A maioria dos sistemas
ROLAP usa um esquema em Estrela para representar o modelo de dados multi-
dimensional (Chaudhuri, Dayal, & Narasayya, 2011). Este tipo de arquitetura
apresenta como principal vantagem a capacidade de lidar com grande quan-
tidade de dados. No entanto, como desvantagem, apresenta dificuldades na
recuperacao dos valores agregados e torna-se mais lento do que qualquer outra
arquitetura OLAP, pois cada anédlise efetuada representa uma ou mais consul-
tas SQL a base de dados relacional, e esta quanto maior for mais demorada se

torna a consulta;

o Hybrid OLAP (HOLAP) — Esta arquitetura combina e integra as duas ante-
riores, tirando o maior proveito dos seus pontos fortes e minimizando as suas
fraquezas, nomeadamente a escalabilidade da arquitetura ROLAP e da capa-

cidade de maior processamento e velocidade da arquitetura MOLAP. Assim,
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esta arquitetura permite o armazenamento dos dados num repositorio de da-
dos multidimensional. Isso proporciona uma rapida recuperacao dos agregados
presentes em arquiteturas MOLAP. Porém, nao precisa de tempo para copiar
os dados, pois estes sao atualizados no Data Warehouse ou Data Mart, nao
condicionando o seu processamento. Muitas das tecnologias disponibilizadas

suportam a arquitetura HOLAP.

Estas arquiteturas, apresentadas na Figura 2.15 adaptada de (Larson, 2009), re-
presentam tipos de servidores OLAP que permitem analisar multidimensionalmente
os dados sobre um qualquer tipo de repositério de dados (e.g., base de dados re-
lacionais, bases de dados distribuidas, Data Warehouses) (Han & Kamber, 2011).

ROLAP MOLAP HOLAP
Estrutura do Cubo Estrutura do Cubo Estrutura do Cubo
(Armazenamento (Armazenamento [Armazenamento
Multidimensional) Multidimensional) Multidimensional)

™
Agregados pré- Agrcgm.!.n.‘:jpr.c- Agfl‘:i!ilf]%aFTU‘
processados pmscssn 08 \P‘ 0“‘:“3 “‘5 I
(Armazenamento :’:\']’m‘;‘_“'““mcn"l’ |\l,; ::“;%':?"r_l?‘“”_‘l’
Relacional) Multidimensional ) ultidimensional )
SS9
Nivel de detalhe dos Nivel de detalhe dos Nivel de detalhe dos
valores (Data valores (Armazenamento valores (Daia
Warehouse relacional) multidimensional) Warehouse relacional)

Figura 2.15: Arquiteturas OLAP

Os sistemas OLAP enquadram-se em modelos simples de anélise e identificacao

de padroes nos dados.

2.2.3 Data Mining

Com o crescimento exponencial da quantidade dos dados armazenados nas orga-
nizagoes a sua compreensao, por parte dos seres humanos, torna-se cada vez mais
trabalhosa e dificil. Por todos estes dados encontra-se informagao, potencialmente
util e raramente aproveitada (Berry & Linoff, 2004). A necessidade de utilizar mo-
delos capazes de desempenhar um papel ativo torna-se num fator critico de sucesso
(Vercellis, 2009), pois os gestores aparentemente sentem dificuldades para formular
hipéteses (bem fundamentadas) sobre grandes quantidades de dados. Dai a utilidade

do Data Mining que é um processo que utiliza técnicas estatisticas, matematicas,
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da inteligéncia artificial e da aprendizagem maquina para extrair e identificar infor-
macao util de grandes conjuntos de dados. Isto é conseguido através da descoberta
de padroes matematicos, que podem ser regras, afinidades, correlagoes, tendéncias
ou modelos de previsao (Turban, Sharda, & Delen, 2010). Através da utilizacao
de algoritmos especificos e/ou mecanismos de pesquisas avangadas, identifica pa-
droes discerniveis, relagoes e tendéncias nos dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, G.,
& Uthurasamy, 1996).

Como tecnologia integrante de um sistema de Business Intelligence, o Data Mi-
ning pode ser aplicado sobre diversas areas: no comércio/retalho, no processo pro-
dutivo, na satde, na banca, na industria agricola, etc. Varcellis (2009) reconhece
que pode ser aplicado em diversos campos como marketing relacional, vendas, reco-
nhecimento de imagem, diagnosticos médicos, Web Mining e Text Mining, detecao

de fraudes e avaliacido de riscos.

2.2.3.1 Taxonomia do Data Mining

O Data Mining é baseado em duas abordagens (Berry & Linoff, 2004): (1) aborda-
gem direta ou modelo orientado a verificagao e (2) abordagem indireta ou modelo
orientado a descoberta. A abordagem orientada a verificacao é utilizada quando se
sabe o que pesquisar, onde o utilizador formula hipdteses, refinando-a sempre que
necessario, e o sistema encarrega-se de verificar essas hip6teses (Maimon & Rokach,
2010). Contrariamente, na abordagem orientada a descoberta, os padroes nos dados
sao identificados de forma automatica sem interferéncia do utilizador.

A Figura 2.16, adaptada de Maimon e Rokach (2010), apresenta de forma simples
uma taxonomia de Data Mining, em termos de abordagens, técnicas e objetivos.

As tarefas de Data Mining enquadram-se em duas categorias ou métodos: Os
métodos de descri¢ao e os métodos de previsao.

Os métodos de descricao sao orientados a interpretacdo dos dados, permitindo
aumentar o conhecimento acerca dos dados analisados e a relacao entre eles (Maimon
& Rokach, 2010), descrevendo todos os dados (Han & Kamber, 2011), reconhecendo-
lhes padroes regulares e expressa-los através de regras e critérios que podem ser fa-
cilmente compreendidos (Vercellis, 2009). Por exemplo, uma organizagao de retalho
pode utilizar técnicas de Data Mining para agrupar os clientes que possuem cartoes
de fidelidade de acordo com o seu perfil de compra, o que possibilita a identificagao
de novos nichos de mercado (Vercellis, 2009).

Os métodos de previsao sao orientados a identificacdo de modelos de compor-
tamento, capazes de prever os valores de uma ou mais variaveis a partir de valores

ja conhecidos de outras variaveis (Han & Kamber, 2011) relacionadas com a amos-
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Paradigmas do Data Mining
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Figura 2.16: Taxonomia de Data Mining

tra, utilizando para isso atributos que se encontram na base de dados (Maimon &
Rokach, 2010). Alguns dos métodos orientados a previsdo permitem perceber os
dados. Por exemplo, uma organizacao de retalho pode utilizar técnicas de Data Mi-
ning para poder prever as vendas de um determinado produto durante as semanas

subsequentes (Vercellis, 2009).

Os modelos de Classificacdo, sao modelos baseados na aprendizagem supervi-
sionada uma vez que permitem descobrir relagoes entre os atributos de entrada
(variaveis independentes) e os atributos de saida (variavel dependente) (Maimon &
Rokach, 2010). Estes permitem mapear um conjunto de dados numa classe discreta
predefinida, identificando a classe a que cada registo pertence, utilizando observa-
¢oes realizadas no passado (conjuntos de treino) a fim de identificar um modelo
que pode predizer a classe alvo das observagoes futuras cujos valores dos atributos
sdo conhecidos (Vercellis, 2009). As classes representam um conjunto de valores
possiveis e os atributos o valor de saida para o processo de Classificacdo. Assim,
o desenvolvimento de um modelo de Classificacdo baseia-se fundamentalmente em
trés fases: a fase de treino, a fase de teste e a fase de previsao. As técnicas de
Classificacdo mais comuns em Data Mining séo as Arvores de Decisdo, os Algorit-
mos Genéticos e as Redes Neuronais Artificiais (Chapman, et al., 2000; Maimon &
Rokach, 2010).

Os modelos de Regressao sao utilizados para prever atributos com valores con-
tinuos. Com base nos atributos disponiveis o objetivo é prever, aproximadamente,
o valor da varidvel alvo para cada observagao (Vercellis, 2009). A Regressao per-
mite, por exemplo, prever as vendas de um determinado produto dadas as suas

caracteristicas (e.g., preco, promog¢ao, campanhas).
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2.2.3.2 Metodologia CRISP-DM

O processo de Data Mining se for enquadrado numa metodologia tornar-se-a mais
facil de compreender, implementar e de desenvolver (Santos & Azevedo, 2005). As
principais metodologias e mais conhecidas em Data Mining sao: SEMMA (Sample,
Ezplore, Modify, Model, Assess) e CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for
Data Mining) (Santos & Azevedo, 2005; Santos & Ramos, 2009). No ambito deste
projeto de dissertagdo, considerando os resultados que se esperam obter, opta-se
pela metodologia CRISP-DM.

A Figura 2.17, adaptada de Chapman et al. (2000), evidencia todo o ciclo de vida
da metodologia CRISP-DM que se desenvolve em seis fases independentes: Com-
preensao do Negoécio, Compreensao dos Dados, Preparacao dos Dados,

Modelacao, Avaliacao e Implementacao.

Compreensio Compreensio
do Negdcio dos Dados

Preparagio dos
Dados

F

Implementagio

Meodelagio

Avaliagdo

Figura 2.17: Ciclo de vida da metodologia CRISP-DM

Seguidamente ¢é apresentada uma breve descricio de cada uma das seis fases
definidas na metodologia, bem como as técnicas que se pretendem considerar neste

projeto de dissertacao.

Compreensao do Negdcio

Na primeira fase os objetivos e os requisitos do projeto (do ponto de vista do
negocio) devem ser analisados e compreendidos, transformando depois este conhe-
cimento na definicdo de um problema de Data Mining e num plano para atingir os
objetivos (Chapman, et al., 2000).

Compreensao dos Dados
Definidos os objetivos do projeto, inicia-se a fase de compreensao dos dados atra-

vés da recolha e a exploragao dos dados, de forma a identificar eventuais problemas.
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Neste projeto a compreensao dos dados sera realizada a par da compreensao do

negocio da organizacao e da concecao de um modelo multidimensional.

Preparacao dos Dados

A preparacao dos dados envolve todas as atividades necessérias (e.g., processos
de ETL) para a construgao de um conjunto de dados finais, que posteriormente sao
analisados através de algoritmos de Data Mining. As tarefas para a preparacao dos
dados incluem a selecao de tabelas, registos e atributos, bem como a transformacao

e limpeza dos dados (Chapman, et al., 2000).

Modelacgao

Na fase de modelacao selecionam-se as técnicas de Data Mining a aplicar para a
concretizacao dos objetivos. Os parametros das técnicas sao normalmente ajustados
de forma a melhorar e otimizar os resultados obtidos (Chapman, et al., 2000). To-
davia, em Data Mining existem varias técnicas que podem ser aplicadas ao mesmo
tipo de problema, apesar de algumas técnicas terem requisitos especificos em relagao
ao formato dos dados. Tais restricoes podem requerer o retrocesso a fase anterior
(Chapman, et al., 2000).

No ambito deste projeto de dissertacao, e considerando os objetivos das analises a
realizar, estd previsto a utilizacao de técnicas de Clustering, bem como Arvores
de Decisao e Regras de Associagao. Posteriormente, e em trabalho futuro,

poderao ser incluidas outras técnicas.

As Arvores de Decisdo permitem representar um conjunto de decisdes que
seguem uma hierarquia de classes ou valores. Sao baseadas em forma de arvore para
classificar os dados num numero finito de classes, tendo por base o valor dos dados
de entrada. E importante referir que nestas encontram-se integrados nés (atributos
a classificar), ramos (valores possiveis para os atributos) e folhas (classes em que
cada registo pode ser classificado) (Santos & Ramos, 2009). Estas drvores podem
ainda ser representadas por conjuntos de regras do tipo “se...entao...".

As Arvores de Decisdo sdo amplamente utilizadas em projetos de Data Mining
devido a sua simplicidade conceptual, ao seu processamento e, acima de tudo, a
capacidade de interpretacao das regras que sao geradas. No entanto, estas sao mais
adequadas para analisar dados divididos em intervalos (classes) (Turban, Sharda, &
Delen, 2010).

O Clustering permite agrupar os dados em conjuntos homogéneos. Estes vi-
sam segmentar uma populacao heterogénea num determinado ntimero de subgrupos
(classes) compostos de observagoes que partilhem caracteristicas similares, ao con-

trario das observagoes incluidas em grupos diferentes que apresentam caracteristicas
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distintas. No Clustering nao existem classes pré-definidas para classificar os dados
em estudo (Vercellis, 2009), pois estes sdo agrupados com base na sua homoge-
neidade. Diversos algoritmos podem ser utilizados para identificar segmentos nos
dados. Segundo Berry e Linoff (2004), as estratégias podem passar pela divisao dos

registos a segmentar ou pela agregacao de registos em grupos.

As Regras de Associagao sao conhecidas também como grupos de afinidade,
e sao normalmente utilizadas para identificar associagoes interessantes e recorrentes
em grupos de dados (Vercellis, 2009). Esta técnica é simples e intuitiva, e é fre-
quentemente utilizada para investigar as transacoes de vendas e analise de mercado
(Vercellis, 2009). Nas Regras de Associagao os resultados surgem em forma de re-
gras (A — B) onde A e B podem ser proposi¢oes verdadeiras ou falsas. Se A for
verdade B também é verdadeiro, isto é, se A estd presente, entdo B também tem
probabilidade de estar presente, onde A representa um conjunto de atributos e B
um unico atributo que nao se encontra presente em A. As regras apresentam duas
medidas a si associadas: (1) suporte e (2) confian¢a. A medida de suporte repre-
senta o nimero de ocorréncias de uma regra nos dados (e.g. ntimero de vezes que
A estd associado a B), ou seja, sdo os registos que satisfazem a regra. A medida de
confianga representa a probabilidade condicional da regra, sendo obtida através da
divisdo entre o nimero de casos onde A e B aparecem juntos pelo nimero de casos
onde s6 aparece o B, ou seja, ¢ o nimero de registos em que sera possivel prever B
conhecendo A (Santos & Ramos, 2009).

Como exemplo, é possivel determinar quais os produtos que sdo comprados em
conjunto numa unica transacdo e com que frequéncia. As organizacoes do setor
comercial recorrem muitas vezes a Regras de Associacao para reformular a posigao
dos produtos nas prateleiras ou em catalogos (Vercellis, 2009; Bing & Ye-bai, 2009).

O algoritmo mais utilizado é o Apriori, pois é o mais eficiente para extrair regras
num conjunto de dados. Primeiramente, o algoritmo corre todos os dados e gera um
conjunto frequente de uma forma sistematica, posteriormente extrai as regras mais

fortes apds receber todos os conjuntos de dados mais frequentes (Vercellis, 2009).

Avaliacao

Na fase de avaliagdo os modelos construidos e os passos executados na sua cons-
trucao sao avaliados cuidadosamente, de forma a assegurar que o modelo permite
atingir os objetivos do negocio considerados e, verificar também, se existe alguma
variante do negdcio que nao foi suficientemente considerada (Chapman, et al., 2000).

Segundo Santos e Ramos (2009), o melhor modelo de previsao serd aquele que
apresenta a precisao mais elevada. Contrariamente, o melhor modelo de decisao

é aquele que permite adquirir um conhecimento mais aprofundado e alargado dos
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dados analisados. Assim, sdo necessarias técnicas de amostragem que permitam
confrontar a precisao dos modelos concebidos, de forma a validar a sua utilidade e
viabilidade.

No final desta fase decide-se o que fazer com os resultados do Data Mining.

Implementagao

O modelo criado nao significa o final do projeto. Na verdade, o objetivo do
modelo é aumentar o conhecimento relativo aos dados. Porém é necessario organizar
o conhecimento extraido e apresenta-lo ao utilizador para que este o possa utilizar.
Dependendo dos requisitos, a fase de implementagao pode ser tao simples como gerar
um relatério ou pode ser tao complexa como implementar todo o processo de Data
Mining (Chapman, et al., 2000).

2.2.4 Aplicacoes de Front-End

A pratica de Business Intelligence passou por diversas fases evolutivas ao longo dos
tempos, surgindo e extinguindo-se diversos termos relacionados com a sua pratica
como forma de melhord-la. Como requisito, um sistema de Business Intelligence
deve oferecer interfaces que facilitem ao gestor a interacao e o entendimento dos da-
dos, a fim, por exemplo, de fornecer informacao adequada para a tomada de decisao
(Han & Kamber, 2011), permitindo a sua manipula¢do, monitoriza¢do e compreen-
sao. Uma das questdes mais importantes e principal determinante do seu sucesso, a
partir da perspetiva do utilizador final, é a interface "humano-computador” (Hevner,
2007 citado por (Al-Debei, 2011)). Fornecer aplicagoes que permitam uma interface
user-friendly com capacidade de criagdo de relatérios e analises (Al-Debei, 2011) e
que agreguem num unico painel (acessivel e de forma imediata) a informacao consi-
derada relevante para suportar o processo de tomada de decisao estratégica torna-se
num fator critico de sucesso e uma vantagem no desenvolvimento de um sistema
deste tipo. E portanto indispensavel disponibilizar a informacdo em tempo quase
real (real time).

As tecnologias supramencionadas (subsecgao 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3) sao utilizadas
para trabalhar e fornecer os dados com intuito de proporcionar aos gestores das or-
ganizagoes o acesso a informacao. Por sua vez, as aplicagdes de front-end permitem
o acesso aos dados de uma forma simples, sem grande complexidade e mais atrativa.
Nestas, encontram-se portais corporativos para pesquisa, aplicagoes de gestao de de-
sempenho que permitem monitorizar os KPI do negocio utilizando painéis visuais,
ferramentas que permitam consultas ad-hoc e a analise/geracao de modelos de Data

Mining (Chaudhuri, Dayal, & Narasayya, 2011). A apresentacao da informacao
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nestas aplicagdes ocorre de diversas formas como dashboards, tabelas, graficos e fer-
ramentas interativas de analise multidimensional. A Figura 2.18 ilustra um exemplo
de um dashboard para analise de vendas, sobre diferentes perspetivas (e.g., tempo,
produtos, paises, etc.) e diferentes tipos de andlises. Na qual é possivel observar,
por exemplo, o resultado das vendas trimestrais por ano representado num grafico
de barras, as vendas por categorias de produtos representadas num grafico circular

e analise das margem das vendas por produto representadas numa tabela.

QlikView Dashboard Products  Regions  Customers  Customer Targeting Orders

Products QlikView
Q iative rch 2010 2011 2012 Q1 Q2 Q3 Q4 Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Mov Dec
Current Selections > Total Sales = $98,463.7TK = e

§i
a1
15,000 =
a3 4) Product Category
00 - Bikes 85.3%
H Components 11.4%
5,000 Clothing 21%
|| Accessories 12%
Product Category - I
Accessories Bikes U 2010 2011 2012
Clothing Components
Product Subcategory > o # QOrders %+ Sales vs Profit Margin % = Margin (Heat Chart)
Bib-Shorts Product Total Sales Product Cost Net Sales Margin
Bike Racks Road-650 Red, 44 792,895 924743 131,848
Bike Stands Short-Sleeve Classic Jersey, S 71,012 80,817 -9,804 [N
Bottles and Cages AWC Logo Cap 47 659 53,274 -5,585 2%
Rottom Rrackets Touring-3000 Blue, 50 348,582 388,075 -39,494 § 1%
Channell b Touring-3000 Yellow, 62 351.548 380,459 -37,912 %
Store $72,422K Touring-3000 Yellow, 44 358,122 392,690 -34,568
Individual $26,041K Touring-3000 Blue, 54 290,075 316,551 26,476
Touring-1000 Yellow, 60 1,518,133 1,650,879 -132.746
Country Q- Touring-3000 Yellow, 50 291,747 316,551 24,804
United States ~ $55,326K LL Road Frame - Black, 58 158,349 170,248 -11,899
Canada 514 685K ML Road Frame-W - Yellow, 40 68,168 73,271 -5,104
Australia $9 337K LL Road Frame - Black, 44 42,843 46,041 3,198
United Kingd...  $7,375K LL Road Frame - Black, 52 269,058 288,521 -19.463
France 37 DGTK HL Road Frame - Red, 62 384,401 409,995 -25,595
Germany $4 AT4K 98,463,732 90,509,772 7,953,959

Figura 2.18: Exemplo de um dashboard para gestdao de vendas e andlise de clientes
(Adaptada de (QlikView, 2012))

Os sistemas de Business Intelligence utilizam os KPI para avaliar o estado atual
do negécio (Osadnik & Landryova, 2011) e para prescrever o curso da agao face
aos objetivos estratégicos das organizagdes. A informacao que os KPI fornecem é
essencial para o processo de tomada de decisao nas organizagoes.

Por fim, é til referir que as aplicagoes de front-end constituem uma pequena
parte, apenas 15%, de um sistema de Business Intelligence, enquanto 85% do tra-
balho efetuado esta relacionado com a recuperacao e transformacao dos dados e o

seu respetivo processamento (Laursen & Thorlund, 2010).
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2.3 Aplicacoes de Sistemas de Business Intelli-

gence

As secgoes anteriores proporcionaram uma introducao e revisao aos principais concei-
tos e tecnologias em que o Business Intelligence se encontra alicer¢ado, contribuindo
desta forma para uma maior tomada de consciéncia, sobre o mesmo, por parte das
organizacoes que ponderem a sua adog¢do. Contudo, considerou-se igualmente im-
portante referir, ainda que de forma resumida, as possiveis aplica¢oes destes sistemas

nas organizacoes.

Os sistemas de Business Intelligence apoiam a gestao das organizagoes através da
disponibilizacdo de informacao ttil que pode ser utilizada ao longo dos trés niveis
da pirdmide organizacional: estratégica, tatica e operacional. Ao nivel da gestao
estratégica, os sistemas de Business Intelligence tornam possivel a definicao de metas
e objetivos estratégicos, bem como o seu respetivo acompanhamento (Olszak &
Ziemba, 2007) permitindo a realizagao de diferentes relatérios (e.g., rentabilidade das
vendas). A este nivel os sistemas de Business Intelligence proporcionam informagao
sobre os diversos KPI, que permitem verificar se tais metas e objetivos estao a
ser atingidos. A um nivel tatico possibilitam otimizar ac¢oes futuras e modificar
aspetos organizacionais, financeiros ou tecnolégicos do desempenho da organizagao
(e.g., simular situagoes de compra e venda) a fim de ajudar a alcangar os seus
objetivos estratégicos de uma forma mais eficaz. Por tltimo, a um nivel operacional,
os sistemas de Business Intelligence sao utilizados para executar analises ad-hoc e
responder a questoes relacionadas com operagoes das atividades da organizagao (e.g.,
clientes, vendas, fornecedores) (Olszak & Ziemba, 2007).

Segundo Chaudhuri e Narasayya (2011) serd dificil encontrar uma organizacao
bem-sucedida que nao tenha aproveitado os sistemas de Business Intelligence para
o seu negocio. Como prova, até a data, tem-se assistido a uma crescente procura
de sistemas de Business Intelligence, e estes sao normalmente aplicados em diversos
sectores como os transportes, os servigos bancarios, a saide, a industria de distribui-
gao e producao, o retalho, as telecomunicagoes, e outros (Chee, et al., 2009; Olszak
& Ziemba, 2006). Contudo, as necessidades das organizacoes variam conforme a
natureza do seu negdbcio, e assim as necessidades dos sistemas de Business Intelli-
gence variam conforme os requisitos das mesmas. Como exemplo, as necessidades
de um sistema de Business Intelligence para uma instituicao bancaria sao significa-
tivamente diferentes das de uma organizagao que atua no sector da distribuicao ou

da saude.

Os efeitos no negdcio mais significativos sao obtidos ao utilizar as analises ofereci-
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das pelos sistemas de Business Intelligence, como a segmentacao e perfil de clientes,
analise das vendas, analise da rentabilidade, andlise de passivos, monitorizacao de
custos, segmentacao de mercado, andlise de campanhas e de publicidade, apoio a
relatérios financeiros, otimizacoes de logistica, analises do tempo de sobrevivéncia,
analise da lealdade dos clientes, avaliacao de risco e detecao de fraudes, previsdes
estratégicas de desenvolvimento de processos de negdcio, entre outras. (Olszak &
Ziemba, 2006).

Chee et al., (2009) mostram como os sistemas de Business Intelligence podem
ser uteis em varios setores como: producao, retalho e distribuicao. Nestes sectores
os sistemas de Business Intelligence permitem acompanhar a gestao de stocks (e.g.,
criando alertas para notificar indices de stock baixos), permitem também analisar
as vendas, as compras, a distribuicdo e logistica usando informacao para agendar e
consolidar as cargas de entrada e saida, permitem prever a procura por determinados
servigos e/ou produtos e monitorizar a fidelidade dos clientes.

Em 2009, Zhao e Huang evidenciam como os sistemas de Business Intelligence
podem ajudar os gestores a tomar decisdes mais rapidas e precisas, através do con-
trolo do processo de logistica e da reducao dos respetivos custos, através dos quais
é possivel analisar as vendas, tendéncias de mercado, comportamentos dos clientes
e suas preferéncias, gestao do stock, inventario, producao e transporte.

No seu trabalho, Fang e Junwu (2011), implementaram um sistema de Business
Intelligence numa organizacao de retalho, sobre os sistemas de CRM e ERP que
esta utiliza. O principal objetivo passa por disponibilizar um sistema de apoio a
gestao no processo de tomada de decisao, através de sistemas OLAP e da utiliza-
¢ado de técnicas de Data Mining sobre os dados. A base de dados operacional deu
origem a um Data Warehouse em esquema Estrela, recolhendo os dados relativos a
compras, vendas, armazéns e liquidacao. O sistema passou a ser utilizado pela ges-
tao para analisar os clientes, os produtos e canais de comercializacao. A utilizacdo
do sistema OLAP permitiu analisar, sobre diversas perspetivas, o lucro das vendas,
relacionando as caracteristicas dos diferentes tipos de clientes e dos produtos que
este adquire. Sobre este projeto ainda foram utilizados algoritmos de Data Mining
para analisar as tendéncias de consumo utilizando técnicas de previsao e correla-
¢do. A implementacao deste sistema permitiu a organizagao analisar os dados de
forma mais clara, promovendo desta forma a eficiéncia operacional, aumentando o

seu lucro e aproveitando todas as oportunidades de negécio (Fang & Junwu, 2011).
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Capitulo 3
Enquadramento Tecnolégico

Neste capitulo é feito o enquadramento tecnolégico da dissertacao. Evidencia-se, de
forma resumida, algumas ferramentas utilizadas no ambito do Business Intelligence.
Seguidamente é dado a conhecer um estudo comparativo de ferramentas de Busi-
ness Intelligence que foram tidas em conta para o desenvolvimento do projeto de
dissertacao. Por ultimo, e como o estudo incide na implementagao de um sistema
de Business Intelligence, faz sentido destacar as tecnologias utilizadas para a sua

concretizacao.

3.1 Ferramentas de Business Intelligence

Depois de discutir os conceitos associados aos sistemas de Business Intelligence,
importa agora referir as ferramentas que suportam a sua criacao e gestao.

No mercado atual encontram-se uma grande diversidade de ferramentas no am-
bito de Business Intelligence (comerciais ou nao), cada uma com as suas vanta-
gens e desvantagens em relacao as demais, mas com um objetivo em comum: agru-
par grandes quantidades de dados, organizando-os de uma forma unificada e clara,
transformando-os em informacao ttil, com qualidade, para a tomada de decisao.

No que diz respeito a ferramentas de Business Intelligence open source verifica-se
que h& um nimero consideravel de ferramentas como: SpagoBI*, Openl?, Pentaho?,
JasperSoft* e Palo®. Todas estas ferramentas tém a capacidade de dar suporte a
tomada de decisao, permitindo a estruturacao e o melhoramento dos processos de

negécio das organizagoes (Teresa & Bernardino, 2011), oferecendo um vasto con-

L Http: / /www.spagoworld. org.

2 Http://www.openi.org.

3 Http://www.pentaho.com.

4 Http: / /www.jaspersoft.com /pt.
5 Http://www.palo.net.
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junto de funcionalidades (e.g., relatérios, dashboards, graficos, sistemas OLAP, KPI
e Data Mining). Por outro lado, num mercado mais competitivo, virias organiza-
¢oes disponibilizam ferramentas de Business Intelligence comerciais, como é o caso
do Oracle Business Intelligence® da Oracle, o Cognos” da IBM, o QlikView Busi-
ness Discovery® da QlikView, o Business Objects Business Intelligence® da SAP,
SAS Business Intelligence'® da SAS ou Business Intelligence Development Studio!
da Microsoft. Para além das ferramentas referidas, que aparentemente sao as mais
conhecidas, muitas outras existem.

No ambito desta andlise foram identificadas diversas ferramentas de Business
Intelligence, sendo exploradas e testadas as seguintes trés: o Pentaho (versao Com-
munity Edition (CE) e versao Enterprise Edition (EE)) e o QlikView.

Partindo do principio que o desenvolvimento do sistema de Business Intelligence
(sistema de Data Warehousing, sistema OLAP, Data Mining e aplicagoes de front-
end) seria concretizado com tecnologia Microsoft (secgdo 3.2), realizaram-se estes
testes de forma a encontrar alternativas viaveis e ao mesmo tempo econémicas aquela
que seria utilizada para o acesso e visualizacao da informacao.

As ferramentas identificadas foram instaladas e configuradas. Posteriormente,
recorrendo as tecnologias que estas possuem, foram implementadas diversas anali-
ses, através do acesso aos dados (processo de vendas) que se encontravam no Data
Warehouse. A Figura 3.1 mostra um exemplo de um dashboard, implementado no
Pentaho EE, para analise das vendas da organizagdo. A criacdo do dahsboard im-
plicou a construc¢ao de um cubo OLAP para o processo de vendas.

A Tabela 3.1 mostra uma andlise comparativa das diversas funcionalidades que
as ferramentas apresentam (consideradas no ambito da andlise). Como objetivo da
analise incidiu na componente de visualizacao dos dados, apenas foram testadas
as funcionalidades consideradas para o efeito. Ambas permitem o acesso aos da-
dos do Data Warehouse concebido em SQL Server, e por consequente a criagao de
relatérios, graficos, tabelas, cubos OLAP, consultas ad-hoc, dashboards e KPI. Rela-
tivamente a integracao com o sistema OLAP implementado em tecnologia Microsoft,
apenas o QlikWiew o permite fazer. Contudo, os resultados mais satisfatérios foram
obtidos com a ferramenta Pentaho EE, seguido do QlikWiew e por fim o Pentaho
CE. As primeiras duas (versoes comerciais) de momento foram colocadas de lado,

pelos custos a si associados. O Pentaho CE (versao open-source) foi considerada

S Http: / /www.oracle.com/technetwork/middleware/bi-enterprise-edition/overview/index. html.
" Http://www-01.ibm.com /software/analytics /cognos.
8 Http://www. qlikview.com.
9 Http://www.sap.com/solutions/sapbusinessobjects/index. epz.
0 Http: / /www.sas.com /technologies /bi.
Y Http: / /www.microsoft.com/sqlserver/en/us/solutions-technologies /business-intelligence. aspz.
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Figura 3.1: Exemplo de um dashboard implementado no Pentaho EE

e mantida no servidor de Business Intelligence, apesar de apresentar como limita-
¢oes "0 nao acesso” aos cubos OLAP implementados e de requerer uma maior curva
de aprendizagem para a sua utilizagdo. No futuro esta pode vir a ser oficialmente

utilizada pela organizacao.

Tabela 3.1: Anélise comparativa das ferramentas de Business Intelligence exploradas

Funcionalidades Ferramentas de Business Intelligence
Analisadas Qlikview ‘ Pentaho EE ‘ Pentaho CE
Relatérios Sim Sim Sim
Gréficos Sim Sim Sim
Tabelas Sim Sim Sim
OLAP Sim Sim Sim
Consultas ad-hoc Sim Sim Sim
KPI Sim Sim Sim
Dashboards Sim Sim Sim
Integragao com Tecnologia Microsoft
Data Warehouse Sim Sim Sim
OLAP Sim Nao Nao

De seguida descreve-se, de forma resumida, como concretizar um sistema de
Business Intelligence com tecnologia Microsoft. Esta descricao é aqui realizada em
virtude de ser esta a tecnologia disponivel (pela organizacao) e utilizada no ambito

deste projeto de dissertacao.
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3.2 Sistema de Business Intelligence com Tecno-
logia Microsoft

A Microsoft disponibiliza uma solucao de Business Intelligence'?, baseada numa
plataforma de dados, que permite integrar e armazenar dados, efetuar analises e
gerar relatorios. Trata-se de uma plataforma bastante eficiente e ao mesmo tempo
intuitiva.

O SGBD Microsoft SQL Server, em conjunto com o Microsoft Office e o Micro-
soft SharePoint formam uma plataforma que permite armazenar e unificar os dados
de uma organizacao, criar e gerir solugoes de Business Intelligence e ainda aumentar
a capacidade destas solugoes de forma a dar resposta aos seus utilizadores.

A arquitetura, apresentada na Figura 3.2, baseia-se numa infraestrutura tecno-

légica de apoio ao Business Intelligence, com tecnologia Microsoft. Esta arquitetura

Ambiente de partilha e andlise de negacio

| Microsoft Sharepoint Server |

Excel Arnalytic
Repaorts HDos.hbuurds H Workhooks Scorecards H Plans H Visws

Micrasoft Office ‘ ‘ Microsaft Performance Point Server

Ambiente da plataforma de Business
Intelligence

Microsoft SQL Server Reporting Services ‘

Microsoft SQL Server Analysis Services ‘

Microsoft SQL Server Report Builder ‘

= = == -

Microseft SQL Server Management Studio

T E

Microsoft SQL Server Integration Services

Ambiente de Fonte de Dados

Fontes de Dados (Internas/Externas: SAP, PHC, NAV, Excel, SQL, Oracle, ...)

Figura 3.2: Arquitetura de Business Intelligence com tecnologia Microsoft

pode ser vista em trés camadas: o ambiente de fontes de dados, o ambiente da

plataforma de Business Intelligence e o ambiente de partilha e andlise de negdcio.
O ambiente de fontes de dados refere-se ao armazenamento e organizacao dos

dados, uma vez que estes podem ter origem em varios sistemas. Podem variar de

folhas de Fxcel a complexos sistemas OLTP.

12Na, versao do Microsoft SQL Server 2008 encontra-se integrada no componente Business In-
telligence Development Studio. Na versdo do Microsoft SQL Server 2012 encontra-se integrada no
componente SQL Server Data Tools.
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O ambiente da plataforma de Business Intelligence, neste caso Microsoft SQL
Server, como o nome indica, é um servidor que disponibiliza a informagao centra-
lizada por varios pontos de uma organizacao. Este oferece um vasto conjunto de
tecnologias que permitem criar uma plataforma completa de Business Intelligence:
(i) as de andlise e manipulagao e (ii) as de publicagdo que utilizam a camada ime-
diatamente a seguir para disponibilizar a informacao.

O ambiente de partilha e andlise de negdcio é composto pela integracao possivel
entre o Microsoft Office e Microsoft Office PerformancePoint com o Microsoft SQL
Server. Esta camada disponibiliza um vasto conjunto de ferramentas para gerir o
desempenho de uma organizacao. Posteriormente, é possivel a partilha da infor-
macao em varios formatos com recurso ao Microsoft SharePoint Server por toda a
organizagao.

As tecnologias direcionadas para formar uma base de um sistema de Business

Intelligence (Fouché & Langit, 2011) utilizadas neste projeto de dissertagdo sao:
o Microsoft Management Studio;

o Microsoft SQL Server Data Tools:

> Microsoft Integration Services;
> Microsoft Analysis Services;

> Microsoft Reporting Services;

o Microsoft Report Builder;

O Microsoft Management Studio constitui um ambiente integrado que permite o
acesso, a configuragdo, a gestao e a administragdo dos varios componentes do Mi-
crosoft SQL Server. Possibilita o armazenamento de grandes quantidades de dados
de diversas fontes. Neste componente procede-se a criacao dos Data Marts e/ou
Data Warehouse organizacional.

O Microsoft Integration Services é normalmente utilizado para a realizacao do
processo de ETL nos dados, desde as suas origens até ao respetivo Data Mart ou
Data Warehouse (Fouché & Langit, 2011). Este permite a sincronizagao entre o
repositorio de dados destino com as fontes de dados operacionais, sejam elas internas
ou externas a organizac¢ao, bem como a extracgao, limpeza e transformacao dos dados,
independentemente da fonte onde estes se encontram, possibilitando a unificacao dos
mesmos num unico repositério de dados.

O Microsoft Analysis Services é o componente analitico que, através de varios

mecanismos, permite analisar e avaliar o negdcio sobre diversas perspetivas. Esta
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oferece armazenamento multidimensional (MOLAP, ROLAP ou HOLAP) dos dados
utilizados em cubos, assim como o seu processamento e gestao (Fouché & Langit,
2011). Segundo Fouché e Langit (2011) este componente pode ou nao ser executado
no mesmo servidor fisico, do Microsoft SQL Server. O Microsoft Analysis Services
permite também criar os KPI e modelos de Data Mining para explorar os dados
de forma a encontrar padroes e realizar previsdes. Possibilita a utilizacao de nove
algoritmos de Data Mining (Larson, 2009), entre os quais as Arvores de Deciséo, as
Regras de Associacao e o Clustering.

O Microsoft Reporting Services permite ao gestor criar, publicar, visualizar e
distribuir relatérios detalhados sobre o negdcio da organizacao, num ambiente web,
através da selecao dos projetos criados no Microsoft Analysis Services. Por sua vez,
o Microsoft Report Builder possibilita a criagdo e publicagdo de relatorios.

O Microsoft SQL Server possibilita ainda sua integragdo com outras ferramentas
Microsoft como é o caso do Microsoft Office (Fzcel, Visio e Word) (Larson, 2009).
Esta integragao possibilita uma melhor e mais facil interacao entre os gestores e o
sistema de Business Intelligence, permitindo assim a criacao de interfaces graficas
para as andlises OLAP, de Data Mining e publicacao de relatérios, garantindo agoes
mais eficazes para a tomada de decisdo.

O Microsoft Office Excel possibilita, de forma integrada com o Microsoft Analysis
Services e o Microsoft Reporting Services, a pesquisa de informacao que se encontra
armazenada e, possibilita também, traduzir essa informacgao em KPI.

Por ltimo, o Microsoft SharePoint Server surge como plataforma de colaboracao
e publicagao, ou seja, como front-end para os gestores, uma vez que, de forma
integrada com as anteriores, pode ser utilizada como uma plataforma de partilha
de contetdos e instrumentos de Business Intelligence por toda a organizacao (e.g.,
relatorios, KPI e visoes analiticas sobre os dados). E importante referir que Microsoft

SharePoint Server nao foi integrado no desenvolvimento deste projeto.
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Capitulo 4

Sistema de Business Intelligence

no Suporte a Gestao Estratégica

Este capitulo incide essencialmente sobre dois topicos que estao relacionados com o
trabalho realizado. Primeiramente é efetuada uma apresentacao da organizacao, do
modelo de controlo de gestao, dos requisitos e suas necessidades de informacao para
a implementacao de um sistema de Business Intelligence. Em seguida, os dados
operacionais sao caracterizados e apresenta-se a arquitetura do sistema de Business

Intelligence a implementar.

4.1 Caso de Estudo

4.1.1 Descricao da Organizacao

A organizacdo atua na area da Engenharia Eletronica Industrial e apresenta como
ramo de atividade o comércio por grosso de equipamentos eletréonicos.
Inicialmente, e de forma a posicionar-se estrategicamente no mercado, a organi-
zacao foi pensada e assente na construcao e automacao industrial, mas paralelamente
foi consolidando a importacao e distribuicao de produtos de seguranca como Closed
Circuit Tele Vision (CCTV), sistemas de alarme, sistemas de detegao de incéndio,
controlos de acessos e varias areas complementares. Porém, com o passar dos anos,
a organizacao foi introduzindo novas areas de negécio, acompanhando as tendéncias
do mercado, comercializando linhas completas de CCTV, intrusao, incéndio, comu-
nicagoes, automacao, domética, digital signage e controlo de acessos. Hoje, ja com
forte presenca no mercado, a organizacao disponibiliza solu¢oes de Engenharia de
hardware e software, bem como tecnologia, consultadoria e produtos para sistemas

de seguranca.
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Contudo, pela dimensao que atingiu, os gestores desta organizacao tém vindo,
cada vez mais, a sentir dificuldades em tomar decisdes estratégicas, baseadas na
informacao das atividades diarias. A utilizacao de simples folhas de calculo, com
informacao pouco detalhada, torna este processo moroso e incompleto. E embora
seja possivel extrair informacao de gestao diretamente a partir das fontes de dados
operacionais, surgem inconvenientes e limitagoes de desempenho, tempo/recursos e
até mesmo da instabilidade dos dados.

De forma a ultrapassar estas dificuldades, a organizacao procura uma solucao que
lhe permita alcancar melhor qualidade na tomada de decisao. A Obter informagao
que apoie a tomada de decisdao a um nivel estratégico, com implicagoes a um nivel
tatico e operacional, utilizando dados historicos e atuais, e visualizando-os através
de relatorios, graficos e KPI com recurso a ferramentas de processamento analitico
de dados e Data Mining, tornou-se um requisito fundamental na concretizagao da

estratégia da organizacao.

4.1.2 Estratégia de Negocio

A estratégia da organizacgao é orientada para a persecugao e concretizagao dos ob-
jetivos, assentando em quatro niveis essenciais, o organizacional, o de negocio, o da
tomada de decisdo e o de competéncias. Ao nivel do negocio, a estratégia da organi-
zagao passa pela diversificacao através da diferenciacao do produto. Paralelamente,
a concretizagao de parcerias estratégicas, quer a nivel nacional ou internacional, ga-
rantem a presenca dos seus produtos a uma escala mundial. A realizacdo de agoes
de formacao e especializagdo aos seus clientes, a participagdo em feiras tecnologicas
nacionais e internacionais, os servigos web orientados para o cliente, assim como
um servico complementar de assisténcia técnica, mostram ser linhas de agao para
a concretizagdo da estratégia da organizacdo. Ao nivel do processo de tomada de
decisao, a organizacao favorece a identificacao de novas oportunidades de negébcio,
dando destaque a expansao de novos produtos e mercados.

No geral a estratégia da organizagao encontra-se focada num crescimento susten-
tado e na internacionalizacao, sendo esta concretizada ao nivel do negbcio através
da diversificacdo e diferenciacdo orientada para o mercado. Com isto, a organi-
zacao pretende desenvolver e expandir o seu negbcio, através da oferta de novas
solugoes dentro das suas linhas de produtos, aumentando desta forma a sua quota

de mercado.
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4.1.3 Modelo de Controlo de Gestao Estratégica

A organizacao necessita de suporte ao nivel da tomada de decisao, através da concre-
tizagdo de um sistema de Business Intelligence, que possibilite o acesso a informacgao
sistematizada de compras e vendas dos seus produtos, bem como informacao sobre a
sua movimentagao em stock (saidas e entradas) em termos de custos e quantidades,
e informacao relacionada com as contas correntes dos seus clientes (saldos, saldo
médios, etc.). Paralelamente a organiza¢ao pretende obter informagao que associe
a assisténcia técnica prestada pelos seus colaboradores aos clientes, das chamadas
telefénicas efetuadas e recebidas (help desk), dos RMA (Retorno de Material Avari-
ado) e de uma série de KPI contabilisticos e financeiros (enquadrados nos segmentos
de andlise a apresentar).

Deste modo fez-se, junto dos responsaveis da organizac¢ao, um levantamento das
necessidades de informagao (KPI e andlises mais predominantes) para suportar a

tomada de decisao. O resultado das analises e KPI é apresentado Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Principais analises e KPI

Anélises e KPI

Evolucdo das vendas no tempo Crescimento das vendas
Crescimento absoluto das vendas Vendas por periodos de tempo
Rentabilidade por area de negbcio Rentabilidade por mercado

Lucro bruto Margem de lucro bruto

Evolugdo das vendas por mercado Evolugido da faturagao por distrito
Variacdo das vendas por mercado Variacdo das vendas por distrito

Variacdo das vendas por area de negdcio Evolugao das vendas por area de negécio

Base de crescimento de clientes Clientes ativos vs inativos
Peso top 10 cliente na faturacio Top produtos e clientes
Peso da area de negécio na faturagao Evolugdo da exportacdo
Vendas por vendedor Top clientes por vendedor

A partir das necessidades identificadas e tomando como referéncia um diagnostico
realizado por parte da organizacao, o sistema a implementar devera estar preparado
para suportar a tomada de decisao, apurando custos e resultados nos seguintes
segmentos de andlise (Figura 4.1).

Os resultados por segmentos sao organizados numa logica de valor e ndo mera-
mente com base em valores contabilisticos. Tendo por base este principio os indi-
cadores devem assentar no custeio direto e na Margem de Contribuicio Residual®

(MCR) (em detrimento do resultado contabilistico). Quer isto dizer que em cada

nternacionalmente assume a designagio de Economic Value Added (EVA).
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De Negdcio Do Mercado
Rendabilidade por Area de Negdcio Resultados por Clientes e/ou
(Produtos) Familias

Dos Processos
Resultados efou Custos
por Atividade

Da Responsabilidade

Resultados por Vendedor

Figura 4.1: Segmentos de analise

um dos segmentos (e.g., clientes, produtos) sao apenas considerados os custos dire-
tamente gerados por esses objetos (e.g., custos dos produtos, servigos, transportes).
Procura-se, deste modo, minimizar a reparticao arbitraria de custos e a distor¢ao
da informacao financeira.

Para alguns dos segmentos de andlise (Mercado, Responsabilidade e Negocio)
adota-se a MCR, indicador que, para além de considerar os proveitos e custos asso-
ciados a um dado segmento, incorpora o custo de financiamento do investimento a
si associado. Por exemplo, o resultado de um cliente contempla os custos e proveitos
de exploracao por ele gerados, mas também o custo de financiamento do crédito que
lhe é concedido, num dado periodo. A MCR traduz o resultado do segmento, depois

de remunerado o investimento.

Forma de apuramento da MCR

1. Proveitos (e.g., vendas, prestagdo de servigos)

2. Custos Diretos (e.g., custo do produto, transporte, comissoes, custos com pes-

soal)
3. Margem de Contribuigao (1-2)
4. Custo de financiamento do investimento (ou seja, dos ativos econdmicos)
5. MCR (3-4)

O custo de financiamento do investimento é apurado pela multiplicagdo de uma
taxa de custo de capital pelo valor dos ativos econémicos associados ao segmento
em causa (Taxa de Custo de Capital * valor do Ativo Econémico). A Taxa de Custo
de Capital traduz o custo médio de financiamento da organizagdo, que considera
nao apenas o custo do financiamento externo (e.g., banca), mas também o custo de

oportunidade associado ao investimento dos acionistas.

o6



O Ativo Econémico contempla ativos e passivos de exploragdo do segmento de

analise, pelo que serao normalmente do tipo:
e Imobilizado;

o Necessidades em Fundo de Maneio (crédito a clientes/fornecedores, existéncias

em stock e outros ativos/passivos associados a exploragao).

Nas subsecgoes que se seguem apresenta-se individualmente cada um dos segmentos
de analise, descrevendo as necessidades informacionais inerentes a cada um deles e

os principais KPI de andlise.

4.1.3.1 Segmento de Negdbcio

Com o segmento do Negdcio pretende-se conhecer os resultados, margens e rentabi-
lidade por area de negécio, familias de produtos e/ou produtos ao longo do tempo.
Para tal, deverao ser consideradas as vendas e os custos dos produtos vendidos.
Procura-se responder a uma série de questoes como: qual a rentabilidade do pro-
duto A?, Qual o produto que mais contribuiu para os resultados deste més?, Para
que clientes foram efetuadas estas vendas?, etc.

Deste modo, o sistema devera disponibilizar ao gestor informagao sobre resulta-
dos e rentabilidade por produto ou familias (se possivel, cruzando com o cliente).
A Tabela 4.2 apresenta, de forma resumida, os principais KPI a considerar para o

segmento de Negbcio. Na Figura 4.2 evidéncia, como exemplo, a configuracao de

Tabela 4.2: Principais KPI para o segmento de Negdcio

Principais KPI do segmento do Negé6cio

Vendas liquidas no periodo de andlise

Custo do produto no periodo de anélise

Margem de Contribui¢do Bruta (MCB)

Custo com as areas de negécio

Margem de Contribui¢ao (MC)

Stock médio no periodo de anilise

Custo de financiamento do ativo econémico

Rentabilidade
MCR
Taxa de MCR

um relatorio relativo as margens por produto, familias ou area de negdbcio.
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Periodo de Andlise:

Valores do Periodo Valores Acumulados
Céd do i
Produto Designagdo do Produto Vendas | Custo das | Resultado | Margem | Vendas | Custo das | Resultado | Margem
(1) | Vendas (2) (3) (%) (4) (1) | Vendas (2) (3) (%) (4)
CCTV
Placas de Capiura
Placas
Flacas
Notas:
{1} Vendas registadas no periodo em analise; 3 M=
(2} Quantidades vendidas*Custo unitira do produto. (4} Mg sabre o prego de custa = (3) / {2) *104; Mg sabre o prego de venda = (3)/ (1) * 100

Figura 4.2: Exemplo da estrutura de um relatério para analise de margens por area
de negdcio

4.1.3.2 Segmento do Mercado

Com o segmento do mercado pretende-se conhecer o resultados, margens e rentabili-
dades por cliente ou familias de clientes. Para estas andlises deverao ser selecionados
os clientes para os quais se considera relevante conhecer, em separado, a sua contri-
buigao e rentabilidade para a organizacao. Os clientes analisados, de forma isolada,
serao certamente clientes recorrentes ou habituais e responsaveis por um volume
de faturagao significativo. Todos os restantes clientes poderao ser agrupados em
familias (e.g., localizagao, top 10).

A Tabela 4.3 apresenta, de forma resumida, os principais KPI a considerar para

o segmento do Mercado. Neste sentido, o sistema devera disponibilizar informagao

Tabela 4.3: Principais KPI para o segmento de Mercado

Principais KPI do segmento do Mercado

Vendas liquidas no periodo de andlise

Custo do produto no periodo de andlise

Margem de Contribuigdo Bruta (MCB)

Custo com os clientes

Margem de Contribui¢do (MC)

Crédito médio concebido no periodo de analise

Custo de financiamento do crédito

Rentabilidade
MCR
Taxa de MCR

da rentabilidade consolidada com base nas vendas efetuadas ao cliente, os custos
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a si associados e a identificacdo do crédito concedido aos clientes e seu impacto
financeiro.
A Figura 4.3 mostra, como exemplo, a configuragao de um relatério referente aos

resultados por cliente e/ou familias de clientes.

Periodo de Andlise: Més | Acumulado

It Custos Vendas | Custo do Custos ¢f Custo de Crédito
Cod do Designagdo do | Vendas MCB mc MCR Rentab,
y p relac. ¢/ | liguidas | produto o cliente financiamento médio
Cliente Cliente %) (5) (7) . (2) {11)
vendas (2) (3} (4) (6) do crédito (B) (10)
Clientes
Cliente A
Cliente B
Outros
Notas:
(1) Vendas registadas no perindo em analise (facturas) pela empresa; ) {5—(8)
(2) Custos directamente dedutivais ao valor das vendas, como descontos, comisstes, bonus: (2] Taxa de custo de capital * (10)
(31 11 = (2% (@) (T)-1(8)
(4) Quantidades vendidas * Custo unitrio do produta (standard); {10} Saldo médio do cliente efou familias de clentes, durante o periodo em
(31 43) - (a). andlise

{B) Custos directamente afeclos ag cliente (por exemplo, transporte) elou familias de chentes; (11} Ma sobre o prego de venda = (7) / (1) * 100

Figura 4.3: Exemplo da estrutura de um relatério para andlise dos resultados por
clientes

4.1.3.3 Segmento da Responsabilidade

O segmento da responsabilidade devera apurar os resultados por vendedor.

Um pouco a imagem do que acontece com os anteriores segmentos de anélise, é
de grande utilidade a identificacdo de todos os custos por vendedor, das vendas e
do crédito concedido aos seus clientes. A Tabela 4.4 apresenta, de forma resumida,

os principais KPI a considerar para o segmento da Responsabilidade. A Figura 4.4

Tabela 4.4: Principais KPI para o segmento da Responsabilidade

Principais KPI do segmento do Mercado

Vendas liquidas no periodo de andlise

Custo do produto no periodo de anélise

Margem de Contribui¢do Bruta (MCB)

Custos comerciais com o vendedor

Margem de Contribui¢iao (MC)

Crédito médio concebido ao cliente no periodo de anilise

Custo de financiamento do Ativo Econémico

Imobilizado liquido médio

Rentabilidade
MCR
Taxa de MCR
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mostra, como exemplo, a estrutura de um relatério relativo a analise dos resultados

por vendedor.

Pariodo de Andlise: Mas [ Acumulado

Custos Vendas | Custo do Custos Custo de
Cad do Nome do Vendas MCB ] MC MCR
relac. e/ liguidas | produto Comerciais financiamento
Vendedor Vendedor 1) (5) (7 ; {9
vendas (2) (3) i4) (6) do crédito (8)

Naotas:

(1) Vendas registadas no pericdo em analise (facturas) pelo vendedor,

(2) Custos directamente dedutiveis ao valor das vendas, como descontos, comissoes, banus

(31{1)—-2);

(4) Quantidades vendidas * Custo unitano do produta (standard),

(5143) =4}

[B) Custos directamente afectos ao vendador {remueneragies do vendedor, alimentagdo, fransporte e outros custos aspecificos);

(71 {5} - (6}

(8) Taxa de custo de capital * {7}

(91T -8}

Figura 4.4: Exemplo da estrutura de um relatério para analise dos resultados por
vendedor

4.1.3.4 Segmento dos Processos

O segmento dos processos visa conhecer os custos das atividades desenvolvidas pela
organizacao. A identificacao dos custos por atividade, nomeadamente das atividades
de suporte/assisténcia técnica (e.g., help desk, atendimento ao cliente) é uma anélise
fundamental. Deste modo, o sistema deve permitir identificar quais os clientes que
"gastam” mais recursos (ao nivel de suporte técnico) e que apresentam custos mais
elevados nas diversas atividades da organizagao (e.g., técnicas, comerciais), bem
como relacionar as chamadas telefénicas (tempo e quantidade) por colaboradores e

entidades externas a organizacao, ao longo do tempo.

O modelo apresentado ¢ a base para a concecao e implementacao do sistema de
Business Intelligence, uma vez que incide sobre diversos processos de negbcio da
organizacao. No entanto, é importante referir que muitos outros KPI sdo conside-
rados. Estes dependem das dimensoes que posteriormente vao ser apresentadas. O
acompanhamento da evolucao das vendas, o crescimento absoluto, taxas de cres-
cimento, variacoes da faturagdo, a variacdo média, taxas de variacido, a evolugao
do mercado nacional e internacional, a rentabilidade por localizacao geografica, o
peso que determinada area de negdcio ou produto tém nas vendas, os clientes que
mais contribuem para o sucesso da organizagao, os que menos interessam, entre ou-
tros, sdo fatores de analise predominantes para o processo de tomada de decisao da

organizacao.
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Na préxima seccao apresentam-se as caracteristicas dos Sistemas de Informacao

e das fontes de dados da organizagao.

4.2 Caracterizacao e Exploracao dos Dados

O desenvolvimento deste projeto iniciou-se com uma abordagem top-down (referida
na sec¢ao 2.2.1.2) depois de reunidos os requisitos necessarios e as necessidades
informacionais para a sua concretizagao.

A organizacao utiliza o sistema ERP PHC Advanced como Sistemas de Infor-
macao para integrar todos os dados e processos de negocio. E expectdvel que a
informagao registada num sistema deste tipo seja avultada, uma vez que gere toda a
informacao, desde encomendas, registo de vendas e compras, RMA, CRM, recursos
humanos, movimentos de produtos e stocks, e outros.

A estrutura de dados do ERP encontra-se desenvolvida em SQL Server, o que
facilita o desenvolvimento do processo de integragao de dados, evitando assim cons-
trangimentos tecnolégicos. Contudo, a sua complexa arquitetura (composta por
cerca de 6 (seis) mil tabelas e 10 (dez) gigabytes de dados) exigiu um maior esforgo
de analise. Visto tratar-se de uma base de dados complexa a sua analise poder-se-a
tornar inexequivel se nao forem tomadas medidas para controlar essa complexidade.
Como tal, foram implementadas views?, das tabelas consideradas prioritarias, de
forma a facilitar o acesso aos dados necessarios ao sistema de Business Intelligence.
A Figura 4.5 representa o modelo Entidade-Relacionamento das views.

Porém, com a necessidade de analisar as chamadas telefénicas registadas na
organizagao, optou-se por integrar a respetiva base de dados (uma tunica tabela
(Figura 4.6)) no modelo anterior (Bl Chamadas). Esta tabela regista a informagao
de todas as chamadas telefénicas (internas e externas), nomeadamente: o nome do
colaborador (nome), a extensao do telefone do colaborador (extensao), o tipo de
chamada (way), o nimero do telefone que contactou com o colaborador (clid), a
data/hora de inicio (start) e de fim (finish), e a duracdo da chamada (tempo).

Como se pode verificar, na Figura 4.5, o modelo criado é composto por 30 (trinta)
tabelas, entre as quais se destacam: a BI_VendasLIN (linhas dos documentos de fa-
turagao - produtos, areas de negbcio, armazém, quantidades, preco de venda, preco
de custo, etc.), a BI_VendasCAB (cabegalhos dos documentos de faturagao - tipo
documento, clientes, servigos, etc.), a Bl ComprasCAB (cabegalhos dos documentos

de compra), a BI__ComprasLIN (linhas dos documentos de compra - produtos, areas

2Uma view € considerada uma vista/tabela virtual. Possibilita uma forma alternativa de visu-
alizar as tabelas que compde uma base de dados.
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Figura 4.5: Modelo de dados Entidade-Relacionamento das views

de negbcio, armazém, quantidades, prego de compra, etc.), a Bl DossiersCAB (ca-
begalhos dos documentos internos da organizagao (e.g., RMA, encomendas, etc.)), a
BI_DossiersLIN (linhas dos documentos internos), a BI__MovimentosStock (entra-
das e saidas em armazém - quantidade, custo ponderado, etc.), a Bl StockArmazem
(stock dos produtos em armazém); a BI__Movimentos (movimentos de todos o ni-
mero de série dos produtos); a BI__NSeriesCompras (ntimeros de serie dos produtos
comprados); a BI_ContaCorrenteClientes (movimentos da conta corrente dos clien-
tes - crédito, débito, saldo, etc.) e a BI_Chamadas (chamadas internas e externas

a organizacao). A Figura 4.7 mostra, como exemplo, parte da estrutura e registos
da tabela BI VendasLIN.

As restantes tabelas guardam informacao sobre as diversas componentes do ne-
gocio da organizacao. A BI_Produtos armazena a informacao dos produtos e das
respetivas familias; A BI Contactos, a Bl Clientes e a BI Fornecedores arma-
zenam informagao dos contactos, dos clientes e dos fornecedores da organizagao
respetivamente; A BI_CPOC e a BI_CPOO armazenam a informacao relacionada
com as contas do plano oficial contabilistico/sistema de normalizagdo contabilistica

associadas as vendas e compras respetivamente; A tabela BI Pessoas armazena
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clid_uid et _uid extensan nome way clid periods  start finish tempo
1346316308.110 1346316310.111 650 int 607 3 2012-08-30 09:.45:17.000  2012-08-30 09:46:17.000 60
1346318010.229 1346318025.241 650 extn 1 2012-08-30 10:13:46.000  2012-08-30 10:21:36.000 470
1346322156.425 1346322228436 650 int 650 7 2012-08-3011:24:08.000  2012-08-30 11:24:30.000 22
1346322228 441 1346322228442 650 int 51605 1 2012-08-30 11:24:08.000  2012-08-3011:24:08.000 O
1346322603 .463 1346322603.464 650 int 607 o 2012-08-3011:30:11.000  2012-08-3011:30:11.000 O
1346333143.1060  1346333145.1072 650 ext-n 1 2012-08-30 14:25:45.000  2012-08-30 14:31:16.000 327
1336576842.2351  1336576842.2350 651 ext-out 1 20120509 16:20:52.000 20120509 16:24:05.000 153
1336579792.2793  1336579792.2792 651 int 32614 1 20120509 17:10:07.000 20120509 17:13:11.000 184
1336581452.3097  1336581452.3084 651 ext-n 9 2012-05-0917.38:34.000  2012-05-0917:40:47.000 133
1336584178.3371  1336584178.3370 651 int 1 20120509 18:23.01.000 20120509 18:24:21.000 80
Figura 4.6: Exemplo da tabela BI Chamadas
fistamp frstamp fro et codprodito famila rmdoc snc ndoc servicos codareaneg  actividade at  descomo  esht eecoval
M9 5T71466353.97000002 466353.798255506 11037135 1030402000072 © Factum 1 (% |0 at ESTRUTURA 3000 000 229050000 (0250000
350 71469115,642000004 469115,548672817 11037141 0103040200072 0 Factum EI: 5000 1000 43700000 0250000
351 41664576,2500000-1 664576,140412350 12042069 0103040200072 0 Factua E L Ll ESTRUTURA 1000 0.00 76350000  0.250000
352 41366591, 93200003 366591506081704 12042043 0103040200072 0 Factum EE n ESTRUTURA 4000 000 305400000 0250000
353 10464520.5780000-2 MB4920468176012 12040273 0103040200072 0 Factua i n ESTRUTURA 2000 000 162700000 0.250000
354 10466883 499000-11 14E6695,330013845 12005078 0103040200072 0 GuadeRemessa 1 2 O 1000 1000 63740000 0250000
55 92056150,1850000-1 5615015471616 10030655 0103040200072 0 Facturs 0 1 0 1000 000 77250000 0250000
356 00736028,28000002 736038.124124269 10030995 0103040200072 © Factum 010 4000 1000 278200000 (0250000
57 00766661,62400007 1766661265009552 10031022 1030402000072 C Factum 07 o 2000 000 154500000 0250000
358 102765773,67500003 12765773, 472062821 10031468 0103040200072 0 Factum o |7 | 2000 000 154500000 0.250000
Figura 4.7: Exemplo da tabela BI VendasLIN

a informagao sobre os funcionarios do clientes e fornecedores; A tabela Bl Zonas
armazena informacao relativa as localizagoes geograficas (concelho e distrito) das
diversas entidades; As tabelas BI DocumentosVenda, BI DocumentosCompra e
BI DocumentosDossiers armazenam informacao dos diversos documentos de venda,
compra e dossieres internos da organizacao, respetivamente; A tabela Bl Armazem
armazena a informagao do varios armazéns; A BI__DocumentosMovStock armazena
informacao sobre os documentos que originam um movimento em stock; As tabelas
BI__Colaboradores e BI_Vendedores armazenam informagao dos colaboradores (fun-
cionarios internos) e dos vendedores (comerciais) da organizacao respetivamente; A
BI_TipoPagamento armazena a informacao dos possiveis tipos pagamento a orga-
nizacao ou clientes; A BI TaxalVA armazena a informagcao relativa as taxas de IVA

inerentes ao negbcio.

As views tornam-se, neste projeto, a unica fonte de dados e representam, no caso
concreto da organizagao, um subconjunto de dados referentes ao negdcio existente e
que residem na base de dados do sistema OLTP. Estas visam caracterizar o negdcio
em termos de processos de compra e venda de produtos e/ou servigos para com
as entidades externas a organizacao (clientes e/ou fornecedores), dos movimentos
em stock dos produtos, da conta corrente dos clientes, das chamadas telefénicas e
dos RMA, sendo estes os vetores de analise que serao considerados neste projeto
de dissertacao. No entanto, é importante referir que, o modelo apresentado pode
"crescer” a medida que novos processos de negdcio vao sendo considerados e incluidos
(e.g., encomendas, empréstimos, conta corrente de fornecedores, CRM e recursos

humanos).
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Apo6s uma analise individual realizada a cada uma das tabelas, de forma a com-
preender os dados e a detetar anomalias/erros, chegou-se a conclusdo de que os
mesmos apresentam diversas anomalias como: diferentes representacoes de valor,
dados em falta, erros ortograficos e existéncia de valores errados. Alguns exemplos
destas andlises encontram-se disponiveis em anexo (Anexo A - Especificagdo dos
atributos da tabela produtos, Anexo B - Caracterizacao dos erros na tabela produ-
tos). Estas anomalias encontram-se, em grande percentagem, nos dados cuja data
é anterior a Marco de 2009. Isto deve-se ao facto da organizagdo ter alterado o seu
sistema ERP (integracao de trés bases de dados operacionais).

As politicas de tratamento e correcao dos dados foram definidas com a ajuda da
organizagao. Assim junto dos responsaveis achou-se conveniente trabalhar com da-
dos posteriores a 01 de Janeiro de 2010 e estabeleceram-se duas politicas de corregao
e tratamento: (1) para erros nos dados com possibilidade de corregdo no sistema
ERP e (2) para os restantes que nao possam ser corregidos no sistema. Para os pri-
meiros fez-se o levantamento das anomalias/erros de forma a que estes possam ser
corregidos no sistema ERP. Os segundos sao tratados no processo de ETL (secgao
5.2.2).

Nesta fase inicial concluiu-se que mas decisoes ou uma mé interpretacao dos
dados poderao comprometer o sucesso de todo o projeto. Como tal, deve-se ter
em atencdo eventuais erros/problemas de interpretacdo, com o objetivo de evitar
constrangimentos futuros e o redesenho da solucao.

De momento, e como referido anteriormente, as views implementadas sao a nica
fonte de dados. Contudo, em trabalho futuro, outras fontes complementares poderao
ser acrescentadas ao modelo tendo em vista o crescimento do Data Warehouse, como
por exemplo: os sistemas de picagem de presencas dos colaboradores, os sistemas de
processamento de tickets de suporte técnico com o cliente e/ou colaborador, sistema
de formagao e repositério de informacao (moodle), bem como uma outra qualquer

area da organizacao.

4.3 Arquitetura do Sistema de Business Intelli-

gence

Nesta seccao é apresentada a arquitetura do sistema, assim como as tecnologias
utilizadas para a sua implementacao e exploracao.

Como descrito anteriormente, a base tecnologica da organizagao assenta essenci-
almente em tecnologias Microsoft. O sistema ERP encontra-se alojado num servidor

que possui o sistema operacional Windows Server 2003 em conjunto com SQL Server
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2005. Deste modo, sugere-se um outro servidor para suportar o sistema de Business
Intelligence. A Figura 4.8 ilustra a decomposicao fisica dos respetivos servidores

(servidor de dados e o servidor de Business Intelligence).

oo Servidor de Business Computadores
Servidor de Dados Intelligence Clientes

|8
&

Web

OLE DY

Sistema ERP e ETL e Data Warehouse Servidor de Relatorios/
Fonte de Dados Web

Figura 4.8: Arquitetura fisica do sistema

Ja a Figura 4.9 mostra a arquitetura (tecnologias e componentes) do sistema de
Business Intelligence a implementar. Esta arquitetura baseia-se numa arquitetura

genérica apresentada na seccao 2.2.
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Managemant Studio Intagration Sarvicas Management Studic Rs;&};::ug ‘;;f;: Microsoft SQL Server 2012

Reporting Senices

Figura 4.9: Arquitetura do sistema implementado

Atendendo ao que foi referido anteriormente e como é possivel verificar na Figura
4.9, a base de dados da organizagao é originaria do seu sistema de ERP e conse-
quentemente foram criadas as views para facilitar o acesso aos dados. Seguindo esta
logica, é a partir destas que o processo de ETL sera executado, o que permitira a
extragao, a transformacao e o carregamento dos dados para o respetivo Data Wa-
rehouse. O Data Warehouse serve de suporte ao sistema OLAP, que possibilita a

analise dos dados sobre as diversas perspetivas consideradas aquando a modelagao

65



multidimensional dos dados, e as técnicas de Data Mining que serao aplicadas para
andlise dos dados. As aplicagdes de front-end vao permitir uma andlise mais in-
tuitiva, mais acessivel e facil da informacao, possibilitando a andlise e criacao de
relatorios, bem como o acompanhamento dos KPI considerados.

No geral, esta plataforma deve conceder, de uma forma rapida, automatizada e
flexivel, toda a informacao de gestao necessaria, permitindo ao gestor o acompanha-

mento do negocio sobre diversas perspetivas e diferentes niveis de detalhe.
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Capitulo 5

Implementacao do Sistema de

Business Intelligence

Neste capitulo é apresentado o sistema de Business Intelligence concebido e im-
plementado na organizacao. Inicia-se o capitulo com a descricao da concecao e
implementacao do Data Warehouse que vai servir de suporte ao processo de to-
mada de decisdo. Segue-se a descri¢ao individual de cada uma das tabelas de factos
e das dimensoes que constituem o modelo do Data Warehouse. Posteriormente é
apresentado o processo de ETL realizado para transformar e integrar os dados no
respetivo modelo. Ainda neste capitulo é descrita a forma de como foi realizada a
criacao e modelagao dos cubos de dados que sdo a base para o sistema OLAP. Apos
as analises OLAP sao apresentadas as técnicas utilizadas para o processo de Data
Mining, nomeadamente a origem e o processo de integracao dos dados, bem como
os algoritmos explorados. O capitulo termina com a apresentacao das aplicagoes de

front-end que permitem o acesso e a exploracao da informagao.

5.1 Sistema de Data Warehousing

Depois de realizada a caracterizacao dos dados operacionais e das respetivas fontes
de dados, a modelacao do Data Warehouse assim como o processo de ETL sao

apresentados nesta seccao.

5.1.1 Modelo Dados do Data Warehouse

A modelacao multidimensional é considerada uma das etapas mais importantes e é
um dos fatores criticos de sucesso num sistema de Data Warehousing. Neste sentido,

¢ importante referir que a modelacao do Data Warehouse foi definida com base nas
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necessidades de informacao e no processo de tomada de decisao da organizagao. O
modelo de dados proposto assenta na construgao de uma estrutura que suporte os
principais indicadores de negdcio, partindo dos requisitos e dos objetivos pretendidos
para as andlises do negocio.

A modelacao multidimensional assenta num esquema em Constelacio e é repre-

sentado pela Figura 5.1. Neste modelo é possivel verificar todas as entidades (factos

{ DimTipoDespesaCompra )
L
DimDocumentosCompra |

P —

DimCPOO e FactContaCorrenteClientes
—— DimVendedores

FactCompras.
]
i L
DimDocumentoMovim DimCompraCanfarme ] \
entosStack L |
4 DimTipoPagamento

DimAreaMegocio

Fact

DimDocumentosVenda

Y

DimEntidades

DimAtividade
Y vy e et — [}
[—1 FactVendas
FactCh d na: - - : o A
[ i pimEempo ) DimCPOC e — S —

DimVendaServico
DimVendaAnulada

{ DimTipaChamada { DimTipoMovimento
[

DimProdutos T i

'y

-. 4 DimArmazem |- f—————
I DimColaborador uv
o N— =, |
L
FactChamadasExternas FactRMA

Figura 5.1: Modelo de dados do Data Warehouse

e dimensoes) presentes no Data Warehouse e os relacionamentos entre elas.

Sendo o modelo de dados do Data Warehouse baseado num esquema em Cons-
telagdo, que por definicdo é um conjunto de esquemas em estrela, ou seja, composto
por multiplas tabelas de factos, unidas por diversas dimensoes, procura-se detalhar
o modelo apresentando as estrelas que o compde (inicialmente as tabelas de facto e
posteriormente as tabelas de dimensao).

O modelo de Data Warehouse integra 7 (sete) tabelas de facto e 22 (vinte e duas)
tabelas de dimensao.

As tabelas de factos sdo representadas por: FactVendas, FactCompras, Fact-
ContaCorrenteClientes, FactMovimentosStock, Fact RMA , FactChamada-
sInternas e FactChamadasExternas.

A tabela de factos FactVendas permite o armazenamento da informacao sobre
as vendas efetuadas pela organizagdo. Esta tabela esta relacionada com diversas
dimensoes (DimEntidades, DimProdutos, DimVendedores, DimTempo, DimTipo-

Pagamento, DimAreaNegocio, DimAmazem, DimVendaServico, DimVendaAnulada,
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DimCPOC, DimAtividade e DimDocumentosVenda), o que permite analisar as ven-

das sobre diversas perspetivas (Figura 5.2).

DimArmazem DimCPOC DimAtividade DimDocumentosWenda
PK | DimArmazemPk PK | DimCPOCPK PK | DimAtividadePK PK | DimDocVendaPK
NumArmazem NumCPOC RefAtividade NumDeocVenda
Nomefrmazem DescricanCPOC DescricaoAtividade DescricacDocVenda
DimEntidades DimPradutos
PK | DimEntidadePK Ll PK |DimProdutoPK
PK VendaStampP K
MNumEntidade PR NumVendaPK Referencia
TipoEntidade ———— PK,FK1 |DimAtividadePK SuperGrupo
NumCliente PKFK2 |DimArmazemPk Grupo
NumFornecedar PKFK3 |DimAreaNegocioPK Familia
MNomeEntidada PK FK4 DimEntidadePKk SubFamilia
Morada PK,FK5 |DimProdutoPK — Desericao
Zona PK,FK6 |DimTempoPK PrazoEntrega
Congelho PK,FK7 |DimVendaAnuladaPK TipoDesconto
Distrito PKFK8 |DimTipoPagamentoPK Servico
Pais PK,FKS |DimVendedorPK Inative
Fax PK.FK10 |DimCPOCEK Descontinuado
Ernari PK,FK11 |DimDocVendaPK PublicadoWeb
Lingua PK,FK12 |DimVendaServicoPK Ecovalor
Contribuinte Ecopilha
Clientalnativo Cuantidade Ecoree
Fornecedorinativo PrecoUnitario
Estade® pregoUnitarioOriginal DimVendaAnulada
FregoUnitarioTabela
PrecoVendaTotal ———J PK | DimVendaAnuladaPK
] 7 FregoCustolUnitario
DimAreaNegocio PrecoCustoPonderadolnitario DescricaoAnulada
. - FregoCustoTotal
PK | DimAreaNegocioP
2 £ | —— FregoCustofonderadoTotal
MargemBruta
NumAreaNIEgm:m MargemBrutaPonderada DimVendaServico
AreaMegocio
Desconto .'PH -
i DimVendaServicoPK
EcovalorUnitario
EcovalorTotal ; ;
ValoriVa DescricanServico
DimTempo PrecoVendaTotalComiVA
PK | DimTempoPK I
Data
Ano DimTipoPagamento DimVendedores
Semestre -
Trimestre PK | DimTipoPagamentoPK PK | DimVendedorPK
Mes .
Quinzena NumTipoPagamento NumVendedor
Sermana D.escrucaoTupoPagamenm NomeVendedor
Dia Dias
Estacanhng Vencimento
Tipo

Figura 5.2: Modelo de dados em Estrela da FactVendas
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A Tabela 5.1 detalha os diversos atributos que integram a FactVendas. Destacam-

Tabela 5.1: Tabela de factos FactVendas do Data Warehouse

FactVendas

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
VendaStampPK Char(25) PK - Identificador tnico de uma linha
NumVendaPK numeric(10,0) PK - Identificador de uma transagao
DimEntidadePK int PK e FK - ID da DimEntidade
DimTempoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimDocVendaPK int PK e FK - ID da DimDocumentosVenda
DimVendedorPK int PK e FK - ID da DimVendedores
DimVendaAnuladaPK int PK e FK - ID da DimVendaAnulada
DimVendaServicoPK int PK e FK - ID da DimVendaServico
DimTipoPagamentoPK int PK e FK - ID da DimTipoPagamento
DimArmazemPK int PK e FK - ID da DimArmazem
DimProdutoPK int PK e FK - ID da DimProdutos
DimCPOCPK int PK e FK - ID da DIM CPOC
DimAtividadePK int PK e FK - ID da DimCPOC
DimAreaNegocioPK int PK e FK - ID da DimAreaNegocio
Quantidade int N/A - Quantidade vendida
PrecoUnitario numeric(19,2) N/A - Preco unitario do produto
PrecoUnitarioOriginal numeric(19,2) N/A - Preco original do produto
PrecoUnitarioTabela numeric(19,2) N/A - Preco em tabela do produto
PrecoVendaTotal numeric(19,2) N/A - Preco de venda
PrecoCustoUnitario numeric(19,2) N/A - Preco de custo unitario do produto
PrecoCustoTotal numeric(19,2) N/A - Preco de custo
PrecoCustoPonderadoUnitario numeric(19,2) N/A - Preco de custo unitario com servigos
PrecoCustoPonderadoTotal numeric(19,2) N/A - Preco de custo total com servigos
MargemBruta numeric(19,2) N/A - PrecoVendaTotal - PrecoCustoTotal
MargemBrutaPonderada numeric(19,2) N/A - PrecoVendaTotal - PrecoCustoPonderadoTotal
Desconto numeric(19,2) N/A - Desconto da venda
EcovalorUnitario numeric(19,2) N/A - Ecovalor unitario do produto
EcovalorTotal numeric(19,2) N/A - Ecovalor total do produto
ValorIVA numeric(19,2) N/A - Valor de IVA (Taxa * PrecoVendaTotal)
PrecoVendaTotalComIVA numeric(19,2) N/A - Preco de venda com IVA (PregoVendaTotal4ValorIVA)

se as chaves estrangeiras (FK) que ligam as diversas dimensoes, bem como as duas

chaves primarias (PK) (VendaStampPK e NumVendaPK) que permitem identificar

uma venda em particular. Para além das chaves mencionadas, a tabela de factos con-

tém diversos factos que permitem avaliar a performance das vendas. E importante

referir que na concretizagao do sistema OLAP varias medidas podem ser calculadas

tendo por base os factos apresentados (e.g., Margem de Lucro Bruto).

A FactVendas inclui todos os registos das vendas, independente da sua origem e
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do documento associado (e.g., faturas, notas de crédito, notas de débito, vendas a di-
nheiro, guias de remessa, fatura pro-forma, etc.). Essa distingao é realizada ao nivel
das diversas dimensoes (e.g., DimDocumentosVenda, DimCPOC, etc.). Contudo,
na implementacao do sistema OLAP opta-se por criar uma vista da FactVendas

incluindo apenas os documentos de faturacao.

A tabela de factos FactCompras permite o armazenamento de toda a in-
formacgao associada as compras (de produtos e servigos) efetuadas pela organiza-
¢ao. Esta tabela relaciona-se com diversas dimensoes (DimEntidades, DimProdu-
tos, DimTempo, DimAreaNegocio, DimTipoDespesaCompra, DimArmazem, DimC-
POO, DimDocumentosCompra, DimVendedor, DimTipoMovimentos e DimCompra-

Conforme), o que permite analisar as compras sobre diversas perspetivas (Figura
5.3).

DimArmazem DimCPOO DimTipoDespesaCompra DimDocumentosCompra
PK | DimArmazemPk PK | DIimCPOOPK PK | DimTipoDespesaPK PK | DimDocCompraPK
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Figura 5.3: Modelo de dados em Estrela da FactCompras
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A Tabela 5.2 detalha os atributos que integram a FactCompras.

Tabela 5.2: Tabela de factos FactCompras do Data Warehouse

FactCompras

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
CompraStampPK Char(25) PK - Identificador Ginico de uma linha
NumCompraPK numeric(10,0) PK - Identificador de uma transacao
DimEntidadeFornecedorPK int PK e FK - ID da DimEntidades
DimTempoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimDocCompraPK int PK e FK - ID da DimDocCompra
DimVendedorPK int PK e FK - ID da DDimVendedor
DimEntidadeClientePK int PK e FK - ID da DimEntidade
DimTipoMovimentoPK int PK e FK - ID da DimTipoMovimento
DimTipoPagamentoPK int PK e FK - ID da DimTipoPagamento
DimArmazemPK int PK e FK - ID da DimArmazem
DimProdutoPK int PK e FK - ID da DimProdutos
DimCPOOPK int PK e FK - ID da DimCPOO
DimTipoDespesaPK int PK e FK - ID da DimTipoDespesaCompra
DimAreaNegocioPK int PK e FK - ID da DimAreaNegocio
QuantidadeEncomendada int N/A - Quantidade encomendada
QuantidadeAdquirida int N/A - Quantidade comprada
PrecoCompraUnitario numeric(19,2) N/A - Preco unitério
PrecoCompra numeric(19,2) N/A - Preco de compra
PrecoUnitarioTabela numeric(19,2) N/A - Preco em tabela do produto
ValorDesconto numeric(19,2) N/A - Desconto da compra
ValorAcrescidoTransporte numeric(19,2) N/A - Custo dos servicos/transporte
PrecoTotalAcrescido numeric(19,2) N/A - Preco total com servicos/transporte
ValorIVA numeric(19,2) N/A - Valor de IVA (Taxa de IVA*PrecoCompra)
PrecoCompraTotal ComIVA numeric(19,2) N/A - Prego de compra com IVA (PrecoCompra+ValorIVA)

A FactCompras contém todos o registos das compras (gastos) desde a aquisi¢ao

de equipamento a fornecedores as despesas internas (e.g., luz e dgua). Destacam-se

as chaves estrangeiras (FK) que ligam as diversas dimensées, bem como as duas cha-

ves primarias (PK) (CompraStampPK e NumCompraPK) que permitem identificar

uma compra em particular.
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A tabela de factos FactContaCorrenteClientes armazena a informacao re-
lacionada com a conta corrente dos clientes. A par das anteriores, esta tabela de
factos também se encontra relacionada com diversas tabelas de dimensao (DimEnti-
dades, DimTempo, DimTipoPagamento, DimVendedores, DimDocumentosCompra

e DimTempo), o que permite a analise da conta corrente sobre diversas perspetivas

(Figura 5.4).
DimEntidades DimDocumentosCompra DimTipoPagamento
PK | DimEntidadePK PK | DimDocCompraPK PK | DimTipoPagamentoPK
NumEntidade MumDacCompra MumTipoPagamento
TipoEntidade DescricanDocCampra DescricacTipoPagamento
NumCliente Dias
NumFarnecedaor Vencimento
NomeEntidade Tipo
Merada
Zona FactContaCorrenteClientes
Concelho
Distrito PK ContaCorrenteStampPK
Pais PK NumDocumentoPK
Fax PK,FK1 | DimDocCompraPK
Email e PK,FK2 | DimEntidadePK
Lingua PK,FK3 | DimTempolancamentoPK
Contribuinte PK,FK4 | DimTipoPagamentoPK DimTempo
Clientelnative PK,FK5 | DimVendedorPK
Fornecedorinativo PK,FKE | DimTempoVencimentaPK P |DimTempoPK
Estado®
ValorDebito Data
ValorCredito Ano
valofTotal — P Se.me's tre
DimVendedares ValoriVA :;”"‘@”’”e
ValorTotzlCamIVA 25
PK | DimVendedorPK Saldolnicial Quinzena
— it P
saldoCliente 36manG
MumVendedor SaldoDias* Dia
NomeVendedaor DimTempoPK EstacacAno

Figura 5.4: Modelo de dados em Estrela da FactContaCorrenteClientes

O principal KPI de andlise esté relacionado com o saldo do cliente, em particular
o saldo médio do cliente. O que vai permitir, posteriormente, estudar a rentabilidade
e o crédito médio concedido ao cliente, num determinado periodo de tempo, assim

como o custo de financiamento do ativo econdémico.
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A Tabela 5.3 detalha os diversos atributos que integram FactContaCorrenteCli-

entes.

Tabela 5.3: Tabela de factos FactContaCorrenteClientes do Data Warehouse

FactContaCorrenteClientes

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
ContaCorrenteStampPK Char(25) PK - Identificador tinico de uma linha
NumDocumentoPK numeric(10,0) PK - Identificador de um documento
DimEntidadePK int PK e FK - ID da DimEntidade
DimTempoLancamentoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimTempoVencimentoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimDocCompraPK int PK e FK - ID da DimDocumentosCompra
DimVendedorPK int PK e FK - ID da DimVendedor
DimTipoPagamentoPK int PK e FK - ID da DimTipoPagamento
ValorDebito numeric(19,2) N/A - Valor do débito do cliente
ValorCredito numeric(19,2) N/A - Valor do crédito do cliente
ValorTotal numeric(19,2) N/A - Diferenca entre o Crédito e o Débito
ValorIVA numeric(19,2) N/A - Valor de IVA a pagar
ValorTotal ComIVA numeric(19,2) N/A - ValorTotal+ ValorIVA
Saldolnicial numeric(19,2) N/A - Saldo inicial do cliente
SaldoCliente numeric(19,2) N/A - Saldo do cliente
SaldoDias* numeric(19,2) N/A - SaldoCliente * N°Dias

O atributo que estd assinalado com * (SaldoDias) é considerado

apenas para

efeitos de cédlculo futuro na construgao do sistema OLAP e dos KPI relacionados

com a conta corrente dos clientes.
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A tabela de factos FactMovimentosStock armazena a informacao relativa aos
movimentos de stock, nomeadamente das entradas e saidas (em stock) dos produtos.
Esta tabela encontra-se relacionada com diversas dimensoes (DimCPOC, DimDocu-
mentosMovimentosStock, DimArmazem, DimProdutos e DimTempo), o que permite

analisar os movimentos sobre diversas perspetivas (Figura 5.5).

DimDocumentosMovimentosStock

PK | DimDocMovuStockPK

NumDocMovStock
DescricaoDocMovStock
DimArmazem
PK | DimArmazemPk T P
NumArmazem *_ FactMovimentosStack PK | DimProdutoPK
MNomeArmazem TR PR Bt
PK MovimentoStockStampPK .
PK NumDocumentoPK Referencia
PK,FK1 | DimTempoPK SuperGrupa
DimTempo PK,FK2 | DimArmazemPk Grupo
PK,FK3 | DimDocMovStockPK Familia
PK |DimTempoPK PK,FK4 | DimProdutoPK SubFamilia
' Diescrican
Data Quantidade P_razr}Entrega
e PrecoCustoPonderado TipoGesconio
Semestre “_ Stockinicial Service
Trimestre StockEinal Inativo
e CustoStockinicial Descontinladg
Quinzena CustoStockFinal PublicadoWeb
ngana StockDias* Ecnv_a.lor
Dia StockCustoDias* Ecopilha
EstacacAno Ecoree

Figura 5.5: Modelo de dados em Estrela da FactMovimentosStock

Um dos principais KPI reside no apuramento do custo do stock médio de uma
determinada area de negdcio (produtos), bem como o stock médio a si associado,

num determinado periodo de tempo.
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A Tabela 5.4 detalha os diversos atributos que integram a FactMovimentosStock.

Tabela 5.4: Tabela de factos FactMovimentosStock do Data Warehouse

FactMovimentosStock

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
MovimentoStockStampPK Char(25) PK - Identificador tinico de uma linha
NumDocumentoPK numerica(10,0) PK - Identificador de um documento
DimTempoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimDocMovStockPK int PK e FK - ID da DimDocumentosMovimentosStock
DimArmazemPK int PK e FK - ID da DimArmazem
DimProdutoPK int PK e FK - ID da DimProduto
Quantidade int N/A - Quantidade movimentada
PrecoCustoPonderado numeric(19,2) N/A - Custo do produto com servigos
StocklInicial numeric(19,2) N/A - Stock inicial do produto
StockFinal numeric(19,2) N/A - Stock final depois do movimento
CustoStockInicial numeric(19,2) N/A - Custo do stock inicial do produto
CustoStockFinal numeric(19,2) N/A - Custo do stock final depois do movimento
StockDias* numeric(19,2) N/A - StockFinal * N°Dias
StockCustoDias* numeric(19,2) N/A - StockCustoFinal * N°Dias

Os atributos que se encontram assinalados com * (StockCustoDias e StockDias)
sdo considerados apenas para efeitos de cdlculo futuro aquando da criacao do sistema

OLAP e dos KPI relacionados com os movimentos em stock.
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As tabelas de factos supra-mencionadas (FactVendas, FactCompras, Fact-
ContaCorrenteClientes, FactMovimentosStock) foram consideradas como pri-
oritarias para a concretizacdo dos objetivos inerentes as andlises de negocio, bem
como para suportar os principais KPI identificados. Contudo, modelaram-se mais
trés tabelas de factos (FactRMA, FactChamadasInternas e FactChamada-

sExternas).

A tabela de factos FactRMA armazena toda a informacao dos RMA da orga-
nizacdo. O retorno de material avariado acontece quando um cliente devolve um
determinado produto. Com isto é possivel identificar quais os produtos que dao
mais problemas, quais os clientes que efetuam mais RMA e os custos a si associ-
ados. Esta tabela encontra-se relacionada com diversas dimensoes, o que permite
analisar os RMA sobre diversas perspetivas (DimEntidades, DimProdutos, Dim-
Tempo, DimColaborador, DimEstado, DimArmazem, DimTipoMovimento) (Figura

5.6).

DimEstado DimArmazem
PK | DimEstadoPK PK | DimArmazemPk :
DimEntidades i predus
PK | DimEntidadePK EstadoRMA NumArmazem PK | DimProdutoPK
NomeArmazem
NumEntidade Eefer;nrma
TipoEntidade Cupe upo
Numdcliente ”UF‘_K_’
MNumFarnecedor ;a;n;lla i
NomeEntidade D: amng
Morada scricac
Zaona PrazoEntrega
Concelha FactRMA ;::n?:srnnto
" < VIC
Distrite PK RMAStampPK inative
Pais
Fax PK M Descontinuado
i PK,FK4 D!mEntldangK — PublicadoWeb
.ma' —— PK,FK5 | DimColaboradorPK Eiiiiglar
Lingua PK,FK3 | DimTipoMovimentoPK Econilha
Contribuinte ; 4
; i PK,FK2 | DimTempoPK Eétitéa
Clientelnativg PK,FK1 | DimProdutoPK
Fornecedorinativa PK,FK6 | DimEstadoPK
Estado PK,FK7 | DimArmazemPk
QuantidadePedida DimTempo
= QuantidadeFornecida
DimColaboradaores Presotists PK | DimTempoPK
- S E— i ’
PK | DimColaboradorPK ValorDebito
Ecovalor Data
MomeColaborador g
Er Semestre
iciai Trimestre
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Estado® DimTipoMovimento Quinzena
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PK | DimTipoMovimentoPK Dia
EstacaoAno
MumTipoPagamento

DescricioTipoPagamento
MovimentaStock
Destino

Figura 5.6: Modelo de dados em Estrela da FactRMA
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A Tabela 5.5 detalha os diversos atributos que integram a FactRMA.

Tabela 5.5: Tabela de factos FactRMA do Data Warehouse

FactRMA

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
RMAStampPK Char(25) PK - Identificador tnico de uma linha
NumRMAPK varchar(20) PK - Identificador de um documento de RMA
DimTempoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimTipoMovimentoPK int PK e FK - ID da DimTipoMovimento
DimArmazemPK int PK e FK - ID da DimArmazem
DimEstadoPK int PK e FK - ID da DimEstado
DimEntidadePK int PK e FK - ID da DimEntidades
DimProdutoPK int PK e FK - ID da DimProdutos
DimColaboradorPK int PK e FK - ID da DimColaboradores
QuantidadePedida int N/A - Quantidade de RMA
QuantidadeFornecida int N/A - Quantidade de produtos recebidos
PrecoCusto numeric(19,2) N/A - Custo do RMA
ValorDebito numeric(19,2) N/A - Valor de débito do cliente
Ecovalor numeric(19,2) N/A - Ecovalor do produto
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A tabela de factos FactChamadasInternas armazena toda a informagao rela-
tiva as chamadas telefénicas (tempos e quantidades) que sdo efetuadas internamente
entre os colaboradores da organizacdo, enquanto que a tabela de factos FactCha-
madasExternas regista as chamadas (tempos e quantidades) estabelecidas com o
exterior entre os colaboradores da organizacao e as entidades externas (clientes, for-
necedor ou contactos). Estas tabelas encontram-se associadas a diversas dimensdes,

0 que permite analisar as chamadas sobre varias perspetivas (Figura 5.7).

DimTipoChamada .
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Figura 5.7: Modelo de dados em Constelacao das Chamadas

A construcao deste modelo baseou-se nas necessidades informacionais para as
chamadas telefénicas registadas. Compreender e identificar quais os colaboradores
mais ativos, analisar quais as entidades que normalmente estao em contacto com a
organizacao, e acima de tudo, a possibilidade de cruzar a informacao das chamadas
com KPI financeiros. O possivel cruzamento desta informagcao (e.g, chamadas efetu-
adas por clientes com informacdo das vendas num determinado periodo de tempo)
obtendo indicadores que caracterizem os clientes, é um fator de analise importante
para a organizacao. E entdo possivel responder a questdes como: ”Quais os clientes
que recebem mais assisténcia e quais destes os mais rentaveis?”.

O sistema OLTP que faz o controlo das chamadas telefénicas na organizacao
tém vindo, ao longo do tempo, a sofrer algumas alteracoes. No entanto este sistema

carece ainda de informacao que permita caracterizar os custos, as chamadas nao
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atendidas, entre outros indicadores.

As Tabelas 5.6 e 5.7 detalham os diversos atributos que integram as FactCha-

madasInternas e a FactChamadasExternas respetivamente.

Tabela 5.6: Tabela de factos FactChamadasInternas do Data Warehouse

FactChamadasInternas

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
ChamadalntStampPK Char(25) PK - Identificador tinico de uma linha
DimColaboradorClidPK int PK e FK - ID da DimColaboradores
DimTempoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimHoraFimPK int PK e FK - ID da DimHora
DimHoralnicioPK int PK e FK - ID da DimHora
DimTipoChamadaPK int PK e FK - ID da DimTipoChamada
DimColaboradorPK int PK e FK - ID da DimColaboradores
Tempo int N/A - Duracao da chamada em segundos
Periodos int N/A - Periodos de tempo uma chamada

Tabela 5.7: Tabela de factos FactChamadasExternas do Data Warehouse

FactChamadasExternas

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
ChamadaExtStampPK Char(25) PK - Identificador tinico de uma linha
DimTempoPK int PK e FK - ID da DimTempo
DimHoraFimPK int PK e FK - ID da DimHora
DimHoralnicioPK int PK e FK - ID da DimHora
DimTipoChamadaPK int PK e FK - DimTipoChamada
DimColaboradorPK int PK e FK - ID da DimColaborador
DimEntidadePK int PK e FK - ID da DimEntidades
Tempo int N/A - Duragado da chamada em segundos
Periodos int N/A - Periodos de tempo uma chamada

No geral, as tabelas de factos apresentadas sao constituidas por métricas men-

suraveis (factos) e por chaves (FK) para cada uma das dimensoes com as quais se

encontram relacionadas. No entanto, as tabelas de factos incluem, para além das

chaves da dimensao, uma chave priméria (PK) que identifica unicamente um registo,

garantindo desta forma a integridade da entidade, e uma chave degenerada (PK)

que identifica o numero do documento (e.g., fatura, guia de remessa). A decisao de

utilizar a chave degenerada é baseada no desejo de fornecer uma referéncia direta

sistema OLTP.
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O modelo do Data Warehouse, para além das 7 (sete) tabelas de facto apresen-

tadas, é composto por 22 (vinte e duas) tabelas de dimenséo, representadas por:

o DimAreaNegocio - tabela que guarda informacao sobre as diversas areas de

negécio da organizagao (Tabela 5.8);

Tabela 5.8: Tabela de dimensao DimAreaNegocio do Data Warehouse

DimAreaNegocio
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimAreaNegocioPK int PK - Chave substituta
NumAreaNegocio varchar(20) - 1 Numero da area de negécio
AreaNegocio varchar(81) - 1 Descri¢ao da area de negocio

o DimArmazem - tabela que guarda a informacdo sobre os armazéns (nome e

nimero de armazém) onde os produtos transacionados dao entrada ou saida
(Tabela 5.9);

Tabela 5.9: Tabela de dimensao DimArmazem do Data Warehouse

DimArmazem
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimAmazemPK int PK - Chave substituta
NumAmazem numeric(5,0) - 1 Chave original
NomeArmazem varchar(81) - 1 Descricao do armazém

e DimCompraConforme - esta tabela guarda a informacao relativa a confor-
midade das compras do produtos, ou seja, se o produto adquirido esta em

conformidade para com os requisitos da organizagao (Tabela 5.10);

Tabela 5.10: Tabela de dimensao DimCompraConforme do Data Warehouse

DimCompraConforme

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimCompraConformePK int PK - Chave substituta
DescricaoConforme varchar(3) - - Descrigdo da compra conforme

o DimAtividade - esta tabela armazena informacao sobre a descricao das ati-

vidades ao qual uma venda se encontra associada (e.g., comercial, estrutura)
(Tabela 5.11);
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Tabela 5.11: Tabela de dimensiao DimAtividade do Data Warehouse

DimAtividade
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimAtividadePK int PK - Chave substituta
RefAtividade varchar(20) - 1 Chave original
DescricaoAtividade varchar(70) - 1 Descricao da atividade

« DimColaboradores - esta tabela guarda a informacao sobre os colaboradores da

organizagao, nomeadamente o seu nome, iniciais e extensao telefénica (Tabela
5.12).

Tabela 5.12: Tabela de dimensiao DimColaboradores do Data Warehouse

DimColaboradores
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimColaboradorPK int PK - Chave substituta
NomeColaborador varchar(30) - 1 Chave original
Extensao varchar(25) - 2 Extensao interna do telefone
Iniciais varchar(3) - 1 Iniciais do nome
Estado* varchar(25) - 2 Descri¢do do estado do colaborador

O SCD do atributo "Extensao” é do tipo 2, ja o atributo "Estado” permite fazer o
controlo das atualizagoes. Este reflete o estado do colaborador (current (currente)

ou ezpired (expirado)) caso ocorram atualizagoes no atributo "Extensao”.

o DimCompraConforme - esta tabela guarda a informacao relativa a conformi-

dade das compras dos produtos (Tabela 5.13);

Tabela 5.13: Tabela de dimensao DimCompraConforme do Data Warehouse

DimCompraConforme

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimCompraConformePK int PK - Chave substituta
DescricaoConforme varchar(3) - - Descri¢do da compra conforme

« DimCPOC - esta tabela armazena informacao sobre o plano oficial de conta-

bilidade relativo as vendas (e.g., venda de mercadorias) (Tabela 5.14);
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Tabela 5.14: Tabela de dimensdo DimCPOC do Data Warehouse

Tabela de dimensao DimCPOC

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimCPOCPK int PK - Chave substituta
NumCPOC numeric(6,0) - 1 Chave original
DescricaoCPOC varchar(50) - 1 Designacao da CPOC

o« DimCPOO - esta tabela, assim como a anterior, armazena informagao sobre o
plano oficial de contabilidade relativo as compras (e.g., despesas de transporte)
(Tabela 5.15);

Tabela 5.15: Tabela de dimensao DimCPOO do Data Warehouse

DimCPOO
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimCPOOPK int PK - Chave substituta
NumCPOO numeric(6,0) - 1 Chave original
DescricaoCPOO varchar(50) - 1 Designacao da CPOO

e DimDocumentosVenda - esta tabela guarda a informagao sobre os documentos
de venda (e.g., fatura, nota de crédito) (Tabela 5.16);

Tabela 5.16: Tabela de dimensao DimDocumentosVenda do Data Warehouse

DimDocumentosVenda

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimDocVendaPK int PK - Chave substituta
NumDocVenda numeric(3,0) - 1 Chave original
DescricaoDocVenda varchar(20) - 1 Designacdao do documento de venda

e DimDocumentosCompra - esta tabela guarda a informacao sobre os documen-

tos de compra (e.g., guia de entrada) (Tabela 5.17);

Tabela 5.17: Tabela de dimensao DimDocumentosCompra do Data Warehouse

DimDocumentosCompra

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimDocCompraPK int PK - Chave substituta
NumDocCompra numeric(3,0) - 1 Chave original
DescricaoDocCompra varchar(20) - 1 Designacdo do documento de compra
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o DimDocumentosMovimentosStock - esta tabela guarda informacao sobre os

documentos relacionados com os movimentos de produtos (Tabela 5.18);

Tabela 5.18: Tabela de dimensao DimDocumentosMovimentosStock do Data Wa-
rehouse

DimDocumentosMovimentosStock

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimDocMovStockPK int PK - Chave substituta
NumDocMovStock numeric(5,0) - 1 Chave original
DescricagoDocMovStock varchar(20) - 1 Designacdo do movimento de stock

o DimEstado - esta tabela guarda informacao relativa ao estado em que se en-

contra o RMA (e.g., entregue ao fornecedor, devolvido ao cliente) (Tabela
5.19);

Tabela 5.19: Tabela de dimensao DimEstado do Data Warehouse

DimEstado
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimEstadoPK int PK - Chave substituta
EstadoRMA varchar(40) - 1 Descri¢do do estado do RMA

o DimTipoChamada - esta tabela guarda a informacao sobre o tipo de chamada

(e.g., interna, externa, efetuada, recebida, etc.) (Tabela 5.20);

Tabela 5.20: Tabela de dimensao DimTipoChamada do Data Warehouse

DimTipoChamada
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimTipoChamadaPK int PK - Chave substituta
Tipo varchar(25) - 1 Chave original
TipoChamada varchar(25) - 1 Descri¢dao do tipo de chamada

o DimEntidades - esta tabela guarda informacao sobre os clientes, fornecedores
e contactos da organizacao (Tabela 5.21). Estes sao diferenciados através do
atributo "Tipo de Entidade”. Optou-se por integrar nesta a informacao ge-
ografica da entidade (e.g., morada, zona, concelho, distrito e pais). O SCD
do atributo "Morada”, "Zona”, "Clientelantivo” e "FornecedorInativo” sdo do
tipo 2, quer isto dizer que caso ocorra uma atualizacao nos registos destes atri-

butos o seu histérico é guardado, sendo que o "Estado” do registo atualizado
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passa a ser " Ezpired” e é inserido um novo registo na DimEntidades atualizado

e onde o "Estado” passa a ser ”Current”,

Tabela 5.21: Tabela de dimensao DimEntidades do Data Warehouse

DimEntidades

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimEntidadePK int PK - Chave substituta
NumEntidade numeric(10,0) - 1 Chave original da entidade
NumCliente numeric(10,0) - 1 Numero de cliente
NumFornecedor numeric(10,0) - 1 Numero de fornecedor
TipoEntidade varchar(25) - 1 Descric¢ao do tipo de entidade
NomeEntidade varchar(55) - 1 Nome da entidade
Morada varchar(55) - 2 Morada da entidade
Zona varchar(30) - 2 Descricao da zona geografica
Concelho varchar(30) - 1 Concelho da entidade
Distrito varchar(30) - 1 Distrito da entidade
Pais varchar(20) - 1 Distrito da entidade
Lingua char(20) - 1 Designacdo do idioma da entidade
Fax varchar(60) - 1 Numero do Fax da entidade
Email varchar(60) - 1 Email da entidade
Contribuinte varchar(20) - 1 Numero de contribuinte da entidade
Clientelnativo varchar(10) - 2 Descreve se entidade cliente estd ativo ou nao
FornecedorInativo varchar(10) - 2 Descreve se entidade fornecedor esta ativo ou néao
Estado* varchar(25) - 2 Descri¢do do estado da entidade

o DimHora - esta tabela armazena informagao relativa a tempos em horas, mi-

nutos e segundos das chamadas telefénicas (Tabela 5.22);

Tabela 5.22: Tabela de dimensao DimHora do Data Warehouse

DimHora
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimHoraPK int PK - Chave substituta
Tempo time(7) - - Descri¢do do tempo(HH:mm:ss)
Hora tinyint - - Descri¢do da hora(HH)
Minuto tinyint - - Descri¢do do minuto(mm)
Segundo tinyint - - Descri¢ao do segundo(ss)
Hor4rio varchar(10) - - Descricdo da parte do dia

A DimHora contém todas as horas, minutos e segundos possiveis. A in-
formacdo da dimensdo é gerada a partir de um script (implementado em
SQL). O script encontra-se disponivel em anexo (Anexo C - Criac¢ao da tabela
DimHora).
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o DimProdutos - esta tabela armazena a informacao dos produtos e as respetivas

areas de negdcio aos quais de encontram associados (e.g., super grupo, grupo,

familia, sub-familia, nome, referéncia, etc.) (Tabela 5.23);

Tabela 5.23: Tabela de dimensao DimProdutos do Data Warehouse

DimProdutos

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimProdutoPK int PK - Chave substituta
Referencia varchar(18) - 1 Referéncia do produto
SuperGrupo varchar(81) - 1 Descri¢ao do super grupo do produto
Grupo varchar(81) - 1 Descri¢dao do grupo do produto
Familia varchar(81) - 1 Descri¢ao da familia do produto
SubFamilia varchar(81) - 1 Descri¢ao da subfamilia do produto
Designacao varchar(60) - 1 Designacdo/nome do produto
PraozEntrega numeric(3,0) - 1 Prazo de entrega para o produto
TipoDesconto varchar(20) - 1 Tipo de desconto do produto
Servico bit - 1 Se o produto é um servigo
Inativo bit - 1 Se o produto estd inativo
Descontinuado bit - 1 Se o produto estd descontinuado
PublicadoWeb bit - 1 Se o produto estd publicado em servicos web
Ecovalor bit - 1 Se o produto tem ecovalor
Ecopilha bit - 1 Se o produto tem ecopilha
Ecorre bit - 1 Se o produto tem ecorre

o DimTipoMovimento - esta tabela armazena a informacao dos tipo de movi-

mentos dos RMA e das compras (e.g., encomenda a fornecedores) (Tabela

5.24);

Tabela 5.24: Tabela de dimensao DimTipoMovimento do Data Warehouse

DimTipoMovimento

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimTipoMovimentoPK int PK - Chave substituta
NumTipoMovimento numeric(3,0) - 1 Chave original
Descri¢aoTipoMovimento varchar(24) - 1 Descrig¢do do tipo de movimento
MovimentaStock bit - 1 Se movimenta stock
Destino varchar(2) - 1 Descricao do destino do movimento

« DimVendaAnulada - esta tabela representa uma flag (”Sim” ou "Nao”) e que

permite identificar se uma venda registada acabou por ser anulada (Tabela

5.25);
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Tabela 5.25: Tabela de dimensao DimVendaAnulada do Data Warehouse

DimVendaAnulada
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimVendaAnuladaPK int PK - Chave substituta

DescricaoAnulada

varchar(3) - 1

Se a venda foi anulada

o DimTipoDespesaCompra - esta tabela armazena informacao sobre o tipo de

despesa a que uma compra estd relacionada (Tabela 5.26);

Tabela 5.26: Tabela de dimensao DimTipoDespesaCompra do Data Warehouse

DimTipoDespesaCompra

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimTipoDespesaPK int PK - Chave substituta
DescricaoTipoDespesa varchar(25) - 1 Descricao da despesa

o DimTipoPagamento - esta tabela guarda a informagao sobre os tipos de paga-

mentos (e.g., descrigao, dias, vencimento, etc.). Um tipo de pagamento esta

associado a um determinado cliente (Tabela 5.27);

Tabela 5.27: Tabela de dimensao DimTipoPagamento do Data Warehouse

DimTipoPagamento

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimTipoPagamentoPK int PK - Chave substituta
NumTipoPagamento char(25) - 1 Chave original
DescricaoTipoPagamento varchar(55) - 1 Descricao do tipo de pagamento

Dias numeric(3,0) - 1 Ntmero de dias de pagamento
Vencimento numeric(1,0) - 1 Tipo de vencimento
Tipo numeric(1,0) - 1 Tipo de pagamento

« DimVendaServico - esta tabela armazena informacao sobre as vendas, nomea-

damente se esta foi ou ndo uma prestagao de servigo (Tabela 5.28);

Tabela 5.28: Tabela de dimensao DimVendaServico do Data Warehouse

DimVendedor
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimVendaServicoPK int PK - Chave substituta
DescricaoServico varchar(3) - - Se a venda foi um servigo
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o DimTempo - esta tabela guarda informagao sobre o tempo (e.g., ano, semestre,

trimestre, més, dia, etc.) em que ocorre determinado facto (Tabela 5.29);

Tabela 5.29: Tabela de dimensao DimTempo do Data Warehouse

DimTempo

Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimTempoPK int PK - Chave substituta
Data date - - Desginagao da data (yyyy.mm.dd)
Ano int - - Descri¢do do ano (yyyy)
Semestre varchar(50) - - Descricdo do semestre
Trimestre varchar(50) - - Descrigdo do trimestre
Mes varchar(50) - - Descri¢do do més
Quinzena varchar(50) - - Descricao da quinzena do meés
Semana int - - Descricao da semana do ano
Dia int - - Descricao do dia do més
EstacaoAno varchar(10) - - Descricdo da estacao do ano

A DimTempo contém todas as datas possiveis para um calendario. A informacao
do tempo é gerada inicialmente a partir de um script (Anexo D - Criagdo da ta-
bela DimTempo), encontrando-se a atual tabela preparada até a data atual. Para
posteriores carregamentos, o script foi incluido no processo de ETL, de forma a

incrementar diariamente um registo com a data atual.

o DimVendedor - esta tabela armazena informacao sobre os vendedores da orga-

nizac¢ao (e.g., nome e numero) (Tabela 5.30);

Tabela 5.30: Tabela de dimensao DimVendedor do Data Warehouse

DimVendedor
Atributo Tipo Chave | SCD Descricao
DimVendedorPK int PK - Chave substituta
NumVendedor numeric(4,0) - 1 Chave original
NomeVendedor varchar(3) - 1 Descri¢ao do vendedor

E importante referir que por questdes de desempenho néo sao utilizadas chaves
compostas, optando-se por utilizar uma chave substituta (Surrogate Key) definida
como chave primaria, para cada uma das dimensoes, baseada num ntmero inteiro
que é atribuido sequencialmente (0, 1, 2, 3, ...) a medida que novos registos vao sendo
inseridos. As chaves substitutas sdo utilizadas para relacionar as tabelas de factos
com as tabelas de dimensao. Desta forma o Data Warehouse nao fica vulneravel a

problemas de duplicacao de chaves durante o seu refrescamento (Rainardi, 2008).
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Contudo, optou-se por guardar a chave original de algumas dimensoes, de forma
relacionar as mesmas com as tabelas de factos aquando o processo de integracao dos
dados. Porém este atributo nao fica visivel ao utilizador no sistema OLAP.

O modelo de Data Warehouse foi modelado a pensar na sua evolugao futura, a

medida que novas tabelas de factos e dimensoes vao sendo adicionadas.

5.1.2 Processo de ETL

Apbs a caracterizagao e exploragao dos dados operacionais e da implementacao do
modelo de Data Warehouse, anteriormente apresentado, procedeu-se a concretizacao
do processo de ETL. Esta fase tem como principal objetivo extrair os dados dos
sistemas OLTP para o ambiente do Data Warehouse. A ferramenta utilizada para
concretizar o processo de ETL foi o SQL Server Integration Services, que permitiu
a construcao de packages de fluxos de dados e tarefas de extracao, transformacao,
integracao e carregamento dos dados.

De forma a exemplificar o processo procura-se, através de alguns exemplos, mos-
trar como todo o processo foi construido. A Figura 5.8 ilustra a metodologia seguida

na concretizagao do processo de ETL.
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Management Studio " Integration Services Management Studic

Figura 5.8: Metodologia do processo de ETL

Primeiramente é 1til referir que a "interface” entre o ambiente de fonte de da-
dos operacionais e o ambiente de Data Warehouse é feito através das views que
os sistemas OLTP disponibilizam. Contudo, optou-se por criar uma base de da-
dos (ODS__BI) que armazena todos estes dados numa estrutura relacional e através
da qual se evitam constrangimentos a nivel do desempenho do sistema OLTP no
momento de extrair os dados. O carregamento dos dados para a ODS_BI é efe-

tuado diariamente através de scripts SQL. Neste processo inicial de extracao sdo
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simultaneamente efetuadas transformagoes nos dados (e.g., terminologia utilizada
nas tabelas e nos atributos que as compoe).

A ETLDataBase surge como uma base de dados intermédia de suporte ao pro-
cesso de ETL. Esta ¢ utilizada para armazenar os contactos (telefone, telemével e
fax) das entidades externas a organizagao. A tabela "CONTROLO__DW?” encontra-
se no modelo Data Warehouse e tém como principal tarefa apoiar o processo de
extracao e refrescamento dos dados.

No geral o processo de ETL é iniciado mediante um processo de carregamento
dos dados diarios na ODS_ BI. Seguidamente, o processo de ETL é responsavel por
extrair os dados provenientes desta fonte de dados para a DSA onde estes vao ser
transformados. Os dados resultantes destas transformacoes sdao carregados no Data
Warehouse.

Depois de apresentada a metodologia utilizada para o processo de ETL, sera de
seguida descrito este processo com mais detalhe.

O primeiro passo foi desenvolver os processos de ETL das tabelas de dimensao e,
posteriormente, os processos de ETL para as tabelas de factos. A Figura 5.9 ilustra

o package geral do processo de ETL.
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Figura 5.9: Package geral do processo de ETL

E importante referir que cada uma das tabelas de factos estd relacionada com um
conjunto de tabelas de dimensoes através das chaves estrangeiras. Por este motivo,
as tabelas de factos sd@o sempre as ultimas a ser carregadas e refrescadas no processo
de ETL.

A extragdo dos dados é efetuada diariamente. Neste sentido, é necessario um

mecanismo que permita apenas extrair da ODS_ Bl os dados que nao se encontram
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no Data Warehouse. Para que fosse efetivamente possivel optou-se por criar uma
tabela de controlo designada por "CONTROLO_DW?”. Esta tabela permite o ar-
mazenamento da ultima data de atualizagdo e o nome do processo executado (e.g.,
"DIM_PRODUTOS”). A estrutura da tabela "CONTROLO_DW?” é apresentada
na Tabela 5.31.

Tabela 5.31: Tabela de controlo CONTROLO DW

Tabela de controlo CONTROLO DW

Atributo Tipo Chave Descricao
ControloUpdateDWPK int PK Chave original
DataAtualizacao Datetime - Guarda a ultima data/hora de atualizacdo
NomeProcesso Date - Guarda o nome do processo

O processo de ETL (de uma tabela de dimensao ou uma tabela de factos) inicia-se
com a extracao dos dados. Nesta extragao procede-se a uma verificacdo que vai per-
mitir apenas extrair os novos registos. As tabelas da ODS_ BI contém um atributo
("dataultimamod”) que permite o armazenamento da tltima data de atualizacao da
tabela. Posteriormente esta data é comparada com a que se encontra registada na
tabela "CONTROLO__DW?” relativa ao ultimo carregamento.

Como exemplo, a Figura 5.10 ilustra o processo (script SQL) de extragdo dos
dados da tabela "BI__Produtos” (tabela que armazena a informagao dos produtos da

organizacao) para a DSA da DimProdutos. Os atributos da tabela "Bl Produtos” a

OLE DB connection manager:

‘ DATA_ WAREHOUSE, SERVER

Data access mode:

ISQL command

SQL command text:

SELECT [codproduto], RTRIM([ref]) as ref, [designagdo], [supergrupe], [grupo],
[familia], [subfamilia], [servicos], [inactive], [pentrega], [descontinuado],
[u_pubwehb], tipodesc, [ecn\ralnr]r [ecopl] , [ecord] [dataultimamod]
FROM [BILINKED].[ODS_BIL[dbe].[BI_PRODUTOS]
WHERE [dataultimamod]=(
CASE
WHEM EXISTS( SELECT *
FROM DATA_WAREHOUSE.dbo, CONTROLO_DW b
WHERE b.NOME_PROCESS0="DIM_PRODUTOS")
THEN [ SELECT MAX (b.DATA_ATUALTZACAD)
FROM DATA_WAREHOUSE.dbo, CONTROLO_DW b
WHERE b.NOME_PROCESSQ="DIM_PRODUTOS")
ELSE CONVERT (DATETIME,'19001231'112)
EMD)
GROUP BY [codprodute], ref, [designagde], [supergrupo], [grupe], [familial,
[subfamilia], [servicos], [inactivo], [pentregal, [descontinuado], [u_pubweb],
tipodesc, [ecovalor], [ecopl] [ecorl] [dataultimamaod]
ORDER BY [supergrupa]

Figura 5.10: Exemplo da extracao dos dados da tabela BI _Produtos

carregar na DimProdutos sao selecionados, bem como o atributo ”"dataultimamod”

utilizado apenas para o processo de extracao.
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Caso a data da tabela fonte seja superior a data de atualizacdo do respetivo
processo, os dados sao extraidos e canalizados na DSA para percorrer todo o fluxo
de ETL. Se a data da tabela fonte é inferior a data de atualizacao do processo, os
dados nao sao extraidos e por consequente o processo de ETL nao é executado.

Partindo do principio que os dados sao devidamente extraidos, prossegue-se com
o processo de transformacao e limpeza dos dados. A Figura 5.11 ilustra o fluxo de
ETL completo para a DimProdutos. Através deste sao efetuadas todas as transfor-
magoes necessarias para garantir a qualidade e integridade dos dados (como referido
na secgao 4.2). Desta forma procurou-se assegurar que o processo de ETL tenha
a capacidade de corrigir e ignorar dados rejeitando e/ou substituindo valores por
defeito. Porém, a corregdo pode ndo ser possivel por intimeras razoes (e.g., falta
de informagao). No caso dos atributos null insere-se sempre valores equivalentes a
"desconhecido”. Optou-se também por ter um registo “desconhecido” nas tabelas de
dimensao de forma a garantir que os dados sejam todos considerados na integragao

das véarias tabelas (tabelas de dimensao e tabelas de factos).

' Package Explorer | % Execution Results

Xoqoo) 5195 Ky X0qooL 3, 1o ARS

VI S5EP) gy 10(C3 WAL i RIOG LOGNOS ey 530/2001d I

Connection Managers

B Erortist B ouput @ Varisbles
Ready

Figura 5.11: Processo ETL da DimProdutos

Na fase de carregamento dos dados é importante confirmar se o registo que se
pretende colocar na tabela de dimensao ja existe e, se existir, verificar os valores
dos atributos que diferem do registo que se pretende inserir. Nestas situagoes, se
o atributo se referir a um valor que pode ser alterado ao longo do tempo (SCD do
tipo 1 ou 2) é atualizado, caso contrério, se este se refere a um atributo que nao
pode sofrer alteragdes na dimensao, entao este é simplesmente ignorado. A Figura
5.12 ilustra como este processo é executado. O carregamento dos dados implica que
seja também registado, na tabela "CONTROLO_DW?”, a data e hora do momento
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Figura 5.12: Carregamento dos dados na DimEntidades

em que ocorreu o ultimo carregamento (Figura 5.13). Em todos os casos (tabelas

2_CONTROLD_UFGATE B
w

CONTROLO_UPDATE_DW_PK

| NOME_PROCESSO

| DATA_ATUALIZAGKD

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

EEEEEEEREEEEE

DIM_DOCUMENTOS_MOV_STOCK
DIM_CPOC

DIM_CPOO

DIM_ATIVIDADES

ETL - TABELAS DE DIMENSAQ
FACT_VENDAS

FACT_COMPRAS
FACT_CONTA_CORRENTE_CLIENTES
FACT_MOVIMENTOS_STOCK
FACT_CHAMADAS_INTERNAS
FACT_CHAMADAS_EXTERNAS
FACT_RMA

2012-08-07 18:15:48.467
2012-08-07 18:15:48.713
2012-08-07 18:15:48.943
2012-08-07 18:15:49.240
2012-08-07 18:12:45.310
2012-08-07 18:16:55.067
2012-08-07 18:17.44.020
2012-08-07 18:18:16.663
2012-08-07 18:19:41.130
2012-08-07 18:20:47.427
2012-08-07 18:21:03.260
2012-08-07 18:21:18.210

Figura 5.13: Tabela CONTROLO _DW

de dimensao e tabelas de facto), o fluxo de ETL de qualquer um dos processos,
subdivide-se em dois fluxos (Figura 5.12), através do qual é possivel a duplicacao
dos dados que vao ser carregados. No fluxo da esquerda os dados sao carregados
normalmente no Data Warehouse. No fluxo da direita, os dados sao agregados num
tnico registo, ao qual é atribuido o nome do processo (e.g., "DIM__PRODUTOS")
e a data/hora de quando o processo ocorre.

Uma vez realizadas todas as transformacgoes e encontrando-se as tabelas de di-
mensao devidamente carregadas/atualizadas, os dados ficam disponiveis para serem
integrados e carregados nas tabelas de factos. No entanto, para as tabelas de factos,
o processo de ETL é mais complexo em comparacao com o das tabelas de dimensoes.
As tabelas de factos tém chaves estrangeiras (FK) para as varias dimensoes, bem
como os factos numéricos que requererem um tratamento especial (e.g., conversoes

de valores, cdlculos de véarios atributos, etc.). O processo para extrair os dados, das
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tabelas que dao origem a tabela de factos, ocorre de igual modo ao das tabelas de
dimensao. A Figura 5.14 mostra, como exemplo, a extracao dos dados da tabela
BI VendasLIN.

OLE DB connection manager:

| DATA_WAREHOUSE  -SERVER

Data access mode:

ISQL command

SQL command text:

SELECT [fistamp], [ftstarnp], RTRIM([ref]) as ref, [ndoc], [fno], [gtt], [cedproduta], [servicos],
[eecoval] [etecoval], [eecoval?], [etecoval?] [epvor], [epv], [esheul, [esht], [ecusto], [desconta],
[desc?], [etiliquide], epcp, va, numarmazem, [datainiciall, [snc], mrim{[actividade]) as [actividade], [codareaneg],
FROM [BIVVLINKED].[ODS_BI].[dbo].[BL_VENDAS_LIN]|
WHERE ([datainicial]>= '2010-01-01 00:00:00.000")
AMD {ref !=" or ref is NULL) OR ((ref =" or ref is NULL) and {gtt>0 and eshu>0))
OR {(ref =" orref is NULL) AND (gtt==0 and eshvu=0)) OR ((ref =" or ref is NULL) and {gtt=0 and esheu==0}))
AMND ([nmdoc] NOT LIKE ‘2%
AMND [dataultmod]>(
CASE
WHEM Existsi

SELECT *
FROM DATA_WAREHOUSE_IVV.dbo.Z CONTROLO_UPDATE DW b
WHERE b.NOME_PROCESSO='FACT_VENDAS' )

THEN {

SELECT Max(b.DATA_ATUALIZACAO)
FROM DATA_WAREHOUSE_IVV.dbo.Z CONTROLO_UPDATE DW b

Figura 5.14: Exemplo da extragdao dos dados da tabela BI VendasLIN

Como exemplo, as tabelas BI_VendasLIN e BI_VendasCAB vao dar origem
a tabela de factos FactVendas. Nesta tabela existem chaves estrangeiras para as
seguintes dimensoes: DimEntidades, DimProdutos, DimVendedores, DimTempo,
DimTipoPagamento, DimAreaNegocio, DimAmazem, DimVendaServico, DimVen-
daAnulada, DimCPOC, DimAtividade e DimDocumentosVenda. Portanto é neces-
sario carregar as tabelas de factos nao s6 com os factos, mas também com as chaves
estrangeiras destas tabelas. Assim, apds a extragao, os dados sao canalizados na
DSA para percorrer todo o fluxo de transformagao. Aqui os dados sofrem as trans-
formacoes necessérias e sao integrados. A Figura 5.15 mostra a juncao, das tabelas
BI VendasCab e BI VendasLIN.

Antes de os dados serem carregados, é necessario verificar se os atributos, que
referenciam a dimensao, sao validos face as tabelas de dimensao existentes. Para
tal utiliza-se a chave original que é guardada na tabela de dimensdo. Na Figura
5.15 é possivel observar o relacionamento da DimProdutos com a FactVendas. Para
as restantes tabelas de dimensao o procedimento é o mesmo. Por outro lado, os
factos sao valores numéricos e obtidos maioritariamente partir do calculo de varios
atributos, para determinar por exemplo, o lucro bruto ou o valor de IVA (Figura
5.16). Tais célculos s@o efetuados nos fluxos das tabelas de factos. Concluido todo

processo de ETL os dados sao carregados no modelo Data Warehouse.
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Figura 5.15: Exemplo da integracao da tabela FactVendas
|

COMVERTE QTT EM INTEIRC

|

TRANFORMA VALORES NUMERICOS - FACTOS —= ]

+0

CONDICAD NOTAS DE ™ TRANFORMA FACTOS DE NOTA DE
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v
" CALCULA MARSEM + VALOR DE VEMDA COM
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Figura 5.16: Parte do fluxo de ETL para transformacao dos factos da FactVendas

S

Por fim, criou-se uma rotina (Job), no SQL Server Agent, responsavel pela execu-
¢ao do processo de ETL, nomeadamente dos packages implementados. Esta rotina é
executada com uma periodicidade diaria, durante a noite, no servidor onde se encon-
tra armazenado o Data Warehouse, nao condicionando desta forma a performance
dos sistemas. Contudo, o sistema de Data Warehousing encontra-se preparado para
que tal periodicidade seja alterada, por exemplo, por semana, més, ou mesmo por
hora.

De um forma geral, a execucao do processo de ETL implica que os dados se-
jam extraidos, transformados e carregados para o Data Warehouse, ficando depois
disponiveis e acessiveis para serem trabalhados recorrendo aos sistemas OLAP e a

técnicas de Data Mining.
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5.2 Sistema de Processamento Analitico

Depois de apresentado o modelo do Data Warehouse e o respetivo processo de ETL,
esta seccao apresenta os resultados obtidos na analise dos dados utilizando os siste-
mas OLAP.

Apés o armazenamento dos dados no Data Warehouse, os cubos OLAP que
permitem efetuar consultas analiticas sdo implementados. A componente utilizada
nesta etapa do projeto foi SQL Analysis Services.

Através da pré-definicao das analises e das consultas pretendidas geraram-se va-
rios cubos OLAP de analise, definindo-se numa primeira fase as fontes de dados dos
cubos (ligagdo OLE DB ao Data Warehouse) e gerando-se as diferentes vistas dessas
mesmas fontes (opc¢ao data source view). As particularidades do negdcio da orga-
nizacao influencia as vistas. No caso concreto das vendas, foi necessario criar duas
vistas: (1) uma com os documentos de faturagdo nao anulados - FactVendasCF e (2)
outra com todos os documentos de venda - FactVendas. As tabelas (de dimensao e
de factos) do modelo fisico mantém-se inalterdveis, apenas sendo acrescentadas duas
vistas diferentes das vendas.

Partindo das necessidades organizacionais verificou-se que seria necessario a cons-
trugao de 8 (oito) cubos OLAP. Este processo iniciou-se com a selegao das tabelas de
dimensao e de factos que vao constar nos cubos OLAP, sendo depois implementados

os seguintes oito cubos OLAP:

« DM_CHAMADAS - engloba a Constelagdo Chamadas (FactChamadasInter-
nas e FactChamadasExternas) o que permite analisar as chamadas sobre as

diversas perspetivas que lhe estao subjacentes;

« DM CONTA_ CORRENTE - engloba a Estrela FactContaCorrenteClientes e
permite a andlise da conta corrente dos clientes sobre as diversas perspetivas

que lhe estao subjacentes;

« DM_MOVIMENTOS STOCK - engloba a Estrela FactMovimentosStock e
permite a analise dos movimentos em stock sobre as diversas perspetivas que

lhe estao subjacentes;

« DM_COMPRAS - engloba a Estrela FactCompras e permite a andlise das

compras sobre as diversas perspetivas que lhe estao subjacentes;

« DM_RMA - engloba a Estrela FactRMA e permite a analise dos RMA sobre

as diversas perspetivas que lhe estao subjacentes;
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« DM_VENDAS - engloba a Estrela FactVendas e permite a analise das vendas

sobre as diversas perspetivas que lhe estao subjacentes;

« DM_VENDAS CF - engloba a Estrela FactVendasCF e permite a analise das

vendas sobre as diversas perspetivas que lhe estao subjacentes;

« DW__OLAP - engloba todas as tabelas de dimensao e tabelas de factos, o que

permite a andlise do negdcio como um todo.

Apoés a defini¢ao da estrutura e construgao dos cubos OLAP, os nomes dos atributos,
métricas, dimensoes e factos foram ajustados de forma proporcionar uma interpre-
tagdo mais intuitiva, do ponto de vista dos gestores, aquando a utilizacao dos cubos
OLAP. A Figura 5.17 ilustra o cubo DM__VENDAS CF, criado especificamente

para as andlises das vendas (apenas com documentos de faturacao).

Measures | Data Source View
MName Measure Group Data Type Aggregation .
ul Preco de Custo Ponderado Sumério das Vendas Double Sum
aall Lucro Bruto Sumério das Vendas Double Sum
il Lucro Bruto Ponderado Sumério das Vendas Double Sum
ul Desconto Sumario das Vendas Double Sum
il Ecovalor Unitério Sumério das Vendas Double sum F
ul Ecovalor Sumario das Vendas Double Sum
all  Valor do Iva Sumario das Vendas Double Sum
il Preco de Venda com Iva Suméario das Vendas Double Sum =
wl Valor Max Sumério das Vendas Double Max
wll  Valor Min Sumério das Vendas Double Min
al  Mdmero de Vendas Ordens de Venda Double DistinctCount g NUMERD_TIP0_PAGRENTO
DESCRICAD TIPO FAGAVEN .. DIM_PROCUTD_PK
ual  Ndmero de Clientes Clientes Double DistinctCount = Lt ek i
= st
Dimensions
[3 DM_VENDAS_CF
@ | Produtos
& & Documentos Venda
[ Armazens
" Vendas Servicos
|5 vendas anuladas
[&F Tipo de Pagamenta
|5 vendedores
| Tempo
[l Entidades
|&f Area de Negddio
[ Atividade
& [af SNC Vendas

Figura 5.17: Cubo OLAP DM_VENDAS CF

E importante referir que para cada uma das dimensdes foram definidos os atri-
butos que vao ser visualizados pelos gestores (ocultando por exemplo as chaves subs-
titutas) e foram também criadas hierarquias que permitem o acesso a informagao
com maior ou menor detalhe.

As tabelas de dimensao que incluem hierarquias sao:
e DimProdutos;

o DimEntidades;

o DimColaboradores;
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e DimTipoChamada;

e DimTempo;

e DimHora;

o DimTipoMovimento, e;
o DimTipoPagamento.

As Figuras 5.18 e 5.19 mostram os atributos e as hierarquias definidas para a Dim-

Produtos e DimTempo respetivamente.

Attributes Hierarchies
E Produtos =
hreas de Nendco  [¥
23 Descontinuado 18as o8 Teaodo
i Designacio *  Super Grupo
£l DIM PRODUTO PK = Grupo ¥
& Ecopiha & Familia ¥
Ecoree
4 5ub Familia ¥
Ecovalor
Famiia “ Referénda ¥
Grupo i3 Designacdo ¥
Inativo <new level s

Prazo de Entrega
Publicado Web
Referénca
Servico

Sub Familia
Super Grupo
Tipo de Desconto

Figura 5.18: Hierarquia da tabela de dimensao DimProdutos

Attributes Hierarchies

T :
IZ‘ SRR Calendério

&

Data “  Ano

Dia do Més s Semestre
DIM TEMPO PK A Trimestre
Estacdo do Ano
Més

Quinzena
Semana <rew level=
Semestre
22 Trimestre

i Més
% Dia do Més

WoR W R

Figura 5.19: Hierarquia da tabela de dimensao DimTempo

A Figura 5.20 ilustra uma pesquisa ao longo da hierarquia (Localizagao Geogra-
fica) definida para a DimEntidades.

A informacao que é apresentada quando o gestor realiza consultas em niveis
hierarquicos menos detalhados é assente em valores agregados. A utilizacdo da
hierarquia Localizacdo Geogréfica {Pais - Distrito - Concelho - Morada - Cliente}
permite, por exemplo, analisar as vendas por Pais e, através da operacao de Drill-
Down, detalhar a analise a um nivel inferior e saber especificamente qual o cliente.

Adicionalmente foram implementadas medidas calculadas e KPI com base nos

factos (measures) considerados na modelagao do Data Warehouse. Estas medidas
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Figura 5.20: Hierarquia da tabela de

Hierarchies

@ Foldnia

Localizacdio Geoarafica E @ Portugal

+ Pais @ Aveiro

“ Distrito ¥ @ Beja

4 Concelho ¥ & Braga

i Mome da Entidade ¥ SR JFracanca
<new levels @ Braganca

@ Mirandela

@ Castelo Branco
@ Coimbra

@ Desconhecido
@ Bvora

@ Alandroal

@ Estremoz

0mHMHME

dimensao DimEntidades

podem ser aditivas, semi-aditivas ou nao-aditivas e representam KPI para a orga-

nizacao. A linguagem utilizada para a criacao das medidas e dos KPI foi o MDX!

(MultiDimensional eXpressions).

Na Figura 5.21 e 5.22 apresentam-se algumas das medidas calculadas e como

exemplo a criacao da medida "Variacao da Faturacao Percentagem” e "Saldo Médio”.

A primeira permite acompanhar a variagado da faturacao, em percentagem, ao longo

da hierarquia de tempo (Calendério). A segunda permite o calculo do saldo médio

do cliente.

Script Organizer
% B command -
13 {.} [Produtos com Margem Brutz Negatival
14 {.} [Top 30 Clientes]
15 {.} [Top () 30 Clientes]
16 {.} [Top 10 Distritos]
17 |3 [Base de Crescimento dos Clientes]

[Prego Médio de Venda]
[Variagdo da Quantidade 5]

20 [Variagdo da Quantidade]

21 [Variagdo da Faturacdo em Valor]

2 i ariagdo da Faturagdo Percentagem]
23 [Margem de Lucro Bruto]

24 [Récio nas Vendas do Produto Pai]

25 [Récio no Tempo]

2% [Récio nas Vendas dos Produtos]

27 |:| [Rédio no Total das Vendas]

28 {.} [Top 30 Produtos Comprados em Quantidade]
23 {.} [Top 30 Produtos Comprados em Valor]
30 (@ [variacdo do Preco de Compra %]

Calculation Tools

(2 Metadata | ¥ Functions I i Templates‘

m,

Measure Group:

-1

Mame:

[Variacdo da Faturagdo Percentagem]

% Parent Properties

Parent hierarchy: | Measures
Parent member:

# Expression

Case
When [Tempo].[Calenddrio].CurrentMember.Level.Ordinal = @
Then "HA"
When IsEmpty
(( [Tempo].[Calenddric].CurrentMember.PrevMember,
[Measures].[Preco de Vendal))
Then Null
Else (([Tempol.[Calehddric].CurrentMember, [Measures].[Preco de Venda])
([Tempo].[Calenddric].PrevMember, [Measures].[Prego de Venda]))/
([Tempo].[Calenddrio].CurrentMember, [Measures].[Preco de Vendal)
END

# Additional Properties

Format string: "Percent” -

Visible: [True

MNon-empty behavior: | Prego de Venda

Assodated measure group: [Suméric das Vendas

Figura 5.21: Medida calculada Variacao da Faturagao Percentagem

No geral foram criados os KPI considerados como prioritarios para a gestao

10 MDX ¢é uma extensdo do SQL orientada a sistemas OLAP. Permite consultar e manipular
os dados multidimensionais armazenados cubos OLAP.
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Script Organizer Mame:
5: @ command - [Saldo Medio]
40 @ [Duragdo Média Chamada Interna]
~ )
41 @ [Duragdo em Minutos Chamada Interna] B R
42 Eﬂ [Custo Stock Médio Anual] Parent higrarchy: Measures j
43 |@ [Custo Stock Médio Semestral] e
44 [@ [Custo Stock Médio Trimestral]
45 [f [custo Stock Médio Mensal] B EprEa
46 [ [CréditoDias] IIF
a7 |3| [CréditoTotal] (IsEmpty(([Measures].[CréditoTotal])/([Measures].[CréditoDias]))
= or
48 [F [Crédito Médio] ((([Measures].[CréditoTotal])/([Measures].[CréditoDias])) = @), null,
45 @ [Salda] (([Measures].[CréditoTotall)/([Measures].[CréditoDias])))
S0 | F) ¢ [Saldo Medic] 1
51 @ i [Custo de Capital] # Additional Properties
52 (@ [Custo de Finandamento do Crédito] E Format string: #.#20,00 §-#.£20,00 € -
53 @ [Margem de Contribuicdo Residual] Visible: [True ,]
54 [B [Margem de Contribuicio Residual %] g . | ™ s SALDO DIAG. FreGaldaDos. J
Non-em) chavior: imero Dias, , FirstsaldoDias, Fir...
55 (@ [StockMedioDias] Pty
55 @ [StockMedioTotal] Assodated measure group: [COI’ﬂB Corrente dos Clientes v]
57 @ [StodCustoMedioTotal] - Display folder:

Figura 5.22: Medida calculada Saldo Médio do Cliente

estratégica da organizacao, entre o quais se destacam: margem de lucro por area de

negbcio, a rentabilidade do cliente (Figura 5.23), MCR por cliente, vendedor e area

de negdcio, o custo de stock médio por area de negdbcio, o saldo médio por cliente,

o custo de financiamento do ativo econémico, o custo do financiamento do crédito,

a variagao da faturagdo, peso da area de negdcio nas vendas, e outros indicadores.

KPI Organizer

Margem de Lucro Bruto

Variacio da Faturagio

i Rentabilidade do Cliente

Rentabilidade por Vendedor
Margem ContribuicSo Residual Area de Neg. ..

# Value Expression

R

Margem Contribuicio Residual Mercado

Caleulation Tools

| \2 MeiBEi_B_! f Functions | m Template5|

=3 7
& 3 KPI |
[ [ Metadata ‘ ‘
[# [ Navigation

[# 3 Other

= 3 Set

[# [ Statistical
[ 3 Strinn

[Measures].[Margem de Lucro Bruto]
# Goal Expression
CASE
WHEM ([Tempo].[Calenddrio].currentmember.LEVEL is [Tempo].[Calendaric].[Ano]l)
THEN .38
WHEN ([Tempo].[Calenddrio].currentmember.LEVEL is [Tempo].[Calenddrio].[Semestre])
THEN .38
WHEN ([Tempo].[Calendédrio].currentmember.LEVEL is [Tempo].[Calenddrio].[Trimestre])
THEN .38
WHEM ([Tempo].[Calenddrio].currentmember.LEVEL i=z [Tempo].[Calenddrio].[Més])
THEN .38
WHEN ([Tempo].[Calenddrio].currentmember.LEVEL is [Tempo].[Calenddrio].[Dia do Més])
THEN .38
ELSE "NA"
END
4 Status
Status indicator: &= Gauge -
Status expression:
[ case
When Kpivaluef{ "Rentabilidade do Cliente” ) »= .38
Then 1
When KpiValue( "Rentabilidade do Cliente” ) < .38
And
KpiValue( "Rentabilidade do Cliente™ ) >= .15

Figura 5.23: Exemplo do KPI Rentabilidade do Cliente

O sistema OLAP assenta numa arquitetura MOLAP (Han & Kamber, 2011).

O seu excelente desempenho e a rapida indexacido de dados pré-processados leva a

crer que esta é a arquitetura mais adequada para a concretizagao dos objetivos do

projeto.
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O processamento do sistema OLAP ocorre diariamente apés a conclusao do pro-
cesso de ETL. Desta forma os dados encontram-se acessiveis em qualquer momento.
A implementacao do sistema OLAP possibilitou a utilizagdo de mecanismos de
pesquisa e andlise dos dados, através dos quais se podem criar graficos, tabelas
e novos KPI recorrendo a ferramentas de criacao/exploragao de relatérios como o
Microsoft Reporting Services, do Microsoft Report Builder e do Microsoft Office

FEzxcel. Na seccao 5.4 sdo apresentados exemplos da exploracao do sistema OLAP.

5.3 Data Mining

As limitacoes dos gestores, em analisar e detetar relagoes, tendéncias e padroes em
grandes quantidades de informacao, leva a que estes procurem por solugdes que
possibilitem a exploracao destes conjuntos de dados. Uma dessas solugoes é o Data
Mining, como foi apresentado na sec¢ao 2.2.3.

As técnicas de Data Mining a utilizar dependem dos objetivos inerente as ané-
lises a efetuar. As necessidades da organizacao sao especificas do seu negbcio e
procurar/encontrar padrdoes/tendéncias nas vendas é um objetivo. Desta forma
pretende-se, como objetivos para o Data Mining, a identificagdo de modelos que

permitam:

1. Encontrar relagoes nos dados das vendas sobre os produtos vendidos, identifi-
cando quais aqueles que frequentemente sao vendidos em conjunto, quer seja

no global das vendas, por cliente ou mesmo por area de negbcio;

2. Prever as vendas atendendo a fatores como desconto, servicos, prazo de entrega

ou localizacgao;

3. Encontrar similaridades nos dados dos clientes mais frequentes, quer seja por

localizagao, por area de negdcio ou no tempo.

A metodologia seguida, neste projeto, para o processo de Data Mining foi a CRISP-
DM. As duas atividades iniciais "Compreensao do Negocio” e "Compreensao dos
Dados” foram executas aquando da concecdo e implementacao do sistema de Data
Warehousing. Continua-se aqui o processo a partir da atividade "Preparacao dos
Dados”.

A ferramenta utilizada para identificar modelos de Data Mining foi o SQL Analy-

sis Services que permite a preparacao dos dados e a utilizagao de varios algoritmos.
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5.3.1 Preparacao dos Dados

A preparagdo dos dados envolve todas as atividades (selecdo de tabelas, registos
e atributos, assim como a transformagao e limpeza dos dados) necessirias para a
construcao de um conjunto de dados final para ser analisado através de algoritmos
de Data Mining.

A preparagao dos dados envolve todas as atividades (selecao de tabelas, registos
e atributos, assim como a transformagao e limpeza dos dados) necesséarias para a
construcao de um conjunto de dados final para ser analisado através de algoritmos
de Data Mining.

Sendo o objetivo principal encontrar padroes e tendéncias nas vendas, recorre-se
a tabela de factos FactVendas do Data Warehouse e as dimensoes a si associadas.
O resultado da juncao das tabela de factos com as varias dimensoes resulta numa
tabela achatada. Esta tabela apenas contém os atributos que podem ser relevantes
para o processo de descoberta de conhecimento. Neste caso em particular foram
considerados apenas atributos com interesse das tabelas de dimensdo (excluindo
as chaves substitutas e as chaves originais) e todos os factos presente na tabela de
factos. Optou-se por considerar apenas os documentos de faturacao e nao considerar
as vendas anuladas. No entanto, os dados podem posteriormente ser trabalhados e
os atributos podem, ou nao, ser tidos em consideragao nos modelos.

Para além dos atributos das varias dimensoes e da tabela de factos, criaram-
se classes de agrupamento para os factos numéricos (e.g, prego de venda, prego de
custo, quantidade, margem bruta, etc.).

Foi criado um processo automatizado, com recurso ao SQL Server Integration
Services, que permite a extragdo dos dados do Data Warehouse (com as condi¢oes
supra-mencionadas), a jun¢ao das tabelas, a criagdo das classes e o carregamento

dos mesmos na tabela de achatada.

5.3.2 Modelacao e Validacao

Neste trabalho estava previsto considerar as seguintes trés abordagens: Associagao,
classificacdo e segmentagdo. Para o modelos de associacao (objetivos 1), foi
testado o algoritmo Microsoft Association Rules. Para os modelos de classificagao
(objetivos 2), estava previsto testar o algoritmo Microsoft Decision Trees. No que diz
respeito aos modelos de segmentacao (objetivo 3), estava previsto testar o algoritmo
de Microsoft Clustering.

No entanto, face as limitagoes temporais, apenas foi concretizado o primeiro

objetivo de Data Mining.
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Regras de Associagao

Para encontrar grupos de itens que ocorrem simultaneamente nas transagoes, de-
terminando quais os produtos que fazem parte do mesmo centro de interesse recorre-
se a uma abordagem de associagao, utilizando a técnica Microsoft Association Rules.

E expectdavel que uma transacio possa conter mais do que um produto, sendo
que, aqueles produtos que sao vendidos com maior frequéncia apresentem uma maior
relacao entre si. Parte-se do principio que as vendas na organizagao ocorrem de uma
forma linear, nas diversas dreas de negécio, isto é, as vendas de um produto A (e.g.,
central de alarme) implica sempre a venda do produto B (e.g., suporte da central)
e do produto C (e.g., cabo de dados). Isto ocorre frequentemente, pois um produto
raramente ¢ vendido isoladamente.

Foi necessario definir uma estratégia de andlise de dados, tendo a mesma sido

realizada de trés formas:

1. Analise por transacoes efetuadas, procurando identificar quais os produtos

vendidos em conjunto numa mesma transagao;
2. Analise da relacao dos produtos vendidos por cliente ao longo do tempo, e;

3. Anédlise da relagdo dos produtos vendidos por drea de negécio (por transagao

e/ou cliente);

O algoritmo utilizado necessita, como requisito, de uma chave tinica que identifica
uma transacao, de um atributo a prever e dos atributos de input que serao utilizados.

Para a estratégia de andlise de dados definida, foram realizadas as seguintes
operacoes:

(1) Para identificar quais os produtos vendidos em conjunto numa mesma tran-
sacao foram inicialmente considerados todos os dados disponiveis, incluindo todas
as areas de negocio. Dos atributos que se encontram no conjunto de dados apenas se
considera o nimero da transagdo (NumVendaPK) como chave tnica de identificacao
de uma transagao e a referéncia do produto (Produto) que é utilizado como atributo
de previsao e também como input do modelo (Figura 5.24).

(2) Para identificar a relacdo dos produtos vendidos por clientes ao longo do
tempo, a chave tnica para identificar uma venda é o niimero de cliente (NumClien-
tePK) e a referéncia do produto (Produto) que é utilizado como atributo de previsao
e também como input do modelo (Figura 5.24).

(3) Para identificar a relacao dos produtos vendidos por drea de negécio, o con-

junto de dados utilizado contém unicamente as transacoes das vendas por area de
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Figura 5.24: Atributos utilizados nas Regras de Associagao

negocio, por exemplo, para analise da area de negocio CCTV sao utilizadas somente
as transacoes de CCTV. Dos atributos que se encontram no conjunto de dados
apenas se considera o nimero da transa¢do (NumVendaPK) como chave tnica de
identificagdo de uma transacao e a referéncia do produto (Produto) que é utilizado
como atributo de previsdo e também como input do modelo (Figura 5.24).

E de realcar que os parametros do algoritmo foram alterados limitando o nimero
minimo de suporte a ”0.01” e o minimo de probabilidade a ”0.5”, de forma a que o
modelo devolve-se o maior nimero de regras possiveis, mas com uma probabilidade
minima de 50%. Optou-se por considerar (apés realizados alguns testes para deter-
minar qual a divisao ideal) que 70% dos dados vao para treino e os restantes 30%
dos dados para teste.

Os resultados obtidos resultam num conjunto de regras que associam os produtos
vendidos em simultdneo. Contudo, os modelos geraram demasiadas regras e parte
delas triviais para a organizacao.

Na primeira andlise obtiveram-se inimeras regras de associacao que relacionam
a venda dos produtos. A Figura 5.25 apresenta os resultados obtidos, ordenados
por probabilidade (confianga) das regras, apds o processamento do algoritmo. Os
resultados obtidos permitiram identificar 163 regras com uma probabilidade compre-
endida entre 50% e 100%. Olhando para a regra que se encontra visivel, é possivel
afirmar que se ocorrer uma venda do produto "JA-80P” e do produto "SA-214/2.2”

entao o produto "JA-82K” é vendido com uma confianca de 97%.
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0,966 | B

Figura 5.25: Conjunto de Regras de Associacdo identificadas para as vendas dos
produtos (1)

Relembra-se que a maioria dos resultados estao ocultos devido a confidenciali-
dade dos dados tratados.

O resultado da segunda anélise difere daquele que foi obtido apods a primeira ite-
racao. Nesta, as regras baseiam-se no contexto do cliente, ou seja, o relacionamento
dos produtos comprados por clientes. A Figura 5.26 apresenta os resultados obtidos
e olhando para a regra que se encontra visivel, é possivel afirmar que se ocorrer uma
venda do produto "JA-80P” e do produto "JA-82K” entdo o produto "SA-214/2.2”

¢ vendido com uma confianca de 99%.
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Figura 5.26: Conjunto de Regras de Associacdo identificadas para as vendas dos
produtos (2)

Na primeira e na segunda andlises, as regras evidenciaram o conhecimento do
domino existente. Duas areas negdcio predominam nas vendas e os produtos ven-
didos nestas areas, sao produtos ja com alguma rela¢ao entre si, como foi explicado
no inicio desta seccao. Contudo, procurou-se discriminar esta relacdo, e como tal,

foi estabelecida uma terceira analise para relacionar os produtos vendidos por area
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de negocio (particionar o conjunto de dados filtrando-o por uma &rea de negdcio
especifica). Os resultados obtidos sdo naturalmente diferentes por areas de negécio.
A Figura 5.27 mostra os resultados obtidos para a area de negbcio CCTV. Foram

identificadas 6 regras com probabilidades compreendidas entre 50% e 100%.

= Probabiity Importance | Rule
0,976 I 15
0,998 | F%cE
0,931 =
0,928 I 1534
0,543 1,458
0,508 I : <0

Figura 5.27: Conjunto de Regras de Associagdo identificadas para as vendas dos
produtos (3)

Os modelos identificados visam encontrar relagoes de associacao entre os produ-
tos que sao vendidos em conjunto. Desta forma, foram definidas as trés estratégias,
de analise aos dados, referidas anteriormente. Acredita-se, no entanto, que os mo-
delos identificados possam ser refinados e como consequéncia melhorar os resultados
obtidos.

5.3.3 Implementacao

Num projeto de Data Mining a criacao de um modelo nao significa o final do pro-
jeto. Naturalmente, o conhecimento extraido deve ser organizado e apresentado para
que possa ser utilizado. Assim, face aos requisitos definidos, geraram-se relatorios
(secgao 5.4) dos modelos identificados anteriormente (Regras de Associacao). Estes
relatorios ficam disponiveis e acessiveis aos gestores através da plataforma web.

Na proxima seccao sao apresentadas as aplicagoes de front-end de acesso a in-

formacao, bem como alguns exemplos de relatorios implementados.

5.4 Aplicacoes de Front-End

Um dos objetivos deste projeto de dissertacao foi disponibilizar uma plataforma de
Business Intelligence integrada e que permitisse o acesso a informacao de uma forma
facil e intuitiva.

Nesta sec¢ao faz-se referéncia as aplicagoes de front-end que constituem a compo-
nente mais visual do sistema implementado, na qual os gestores vao poder aceder a
informacao sobre o negdcio, identificando tendéncias e observando os KPI de negécio
que a organizacao pretende monitorizar.

As aplicagoes permitem o acesso ad-hoc aos dados, fazer operagoes de drill-down

e roll-up e, analisar e acompanhar a informacao dos KPI através de um ambiente
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web. Os gestores podem ainda criar os seus proprios relatérios e as suas consultas
partindo de qualquer um dos cubos OLAP implementados, e publicar os mesmos no
servidor de Business Intelligence onde ficam disponiveis para posteriores anélises.

A ferramenta utilizada para a construcao dos relatérios foi o SQL Reporting Ser-
vices e como recurso adicional o SQL Report Builder, através da qual foram criados
relatorios das andlises ditas predominantes e necessarias para a gestao estratégica
da organizacao.

Na construcao dos diversos relatérios foram tidos em consideracao os seguintes

aspetos:

o Manter um interface simples, com recurso a graficos e tabelas sem grande

variagao do tipo e cores utilizados; e

o Permitir a definicdo de pardmetros (filtros) nas andlises a realizar.

Primeiramente foram implementados os relatérios inerentes as analises frequente-
mente realizadas pela organizacao. Posteriormente, com base nos KPI identificados,
foram implementados relatorios associados a cada um dos segmentos de analise.

De seguida sao apresentados diversos exemplos que visam evidenciar os diversos
relatorios implementados para analisar as diversas vertentes do negbcio.

A Figura 5.28 ilustra um relatério relativo a faturacao anual da organizagao.

Péqina Inicial > Gestdo de Vendas > Andlise de Vendas no Tempo > Faturagao Anual Pagina Inicial | Minhas Assinaturas | Configuractes de Site | Ajuda  ~

Ana - Més All [w] Exibir Relatorio
p— 3
[T e dex b bl 100% - Localizar | Préxime WL x @) &

Faturagso Mensal -

0,00€
01-Janeiro  02-Feversio  03-Margo 04-Abril 05-Maio 06-Junho 07-Julho. 08-Agosto  0%-Setembro  10-Outubro  11-Novembro  12-Dezembro

il

Faturagéo Quinzenal Faturagéo Trimestral Faturagéo Semestral

N 1° Quinzena 2 Quinzena B 1 Trimestre 2 Trimestre W 3° Trimestre M 4° Trimestre B 10 Semestre 2° Semestre

« It I vy -

Figura 5.28: Relatério da Faturagao Anual

Através deste relatorio é possivel realizar diversas andlises que permitem acom-
panhar a evolugao da faturacao quinzenal, mensal, trimestral, semestral ou anual.
Por sua vez, a Figura 5.29 ilustra uma andlise da variacao mensal num periodo

de tempo.
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Pégina Inicial > Gestlio da Vandas > Andlise de Vendas no Tempo > Variagao da Faturagio Anual Pagina Inicial | Minhas Assinaturas | Configuragdes de Site | Ajuda  +
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Figura 5.29: Relatorio com a Variacao da Faturacao Mensal

As colunas da tabela representam o ano, ja cada linha da tabela representa o
respetivo més. E assim possivel analisar a faturacio e variacdo mensal (em valor e
percentagem) ao longo dos anos, sendo acompanhado com um indicador que permite
avaliar o desempenho mensal de uma forma mais eficaz. O grafico representa a
faturacao mensal dos anos em analise. O que permite acompanhar e verificar a
tendéncia da faturacao ao longo do tempo.

Para uma analise mais personalizada, como é aquela que é apresentada na Figura
5.30, referente a analise MCR do segmento de Mercado, foi necessario a utilizagao
do cubo DW__OLAP, que engloba todas as tabelas de factos e dimensdes. Como é
possivel observar na Figura 5.30 esta andlise refere-se ao top 30 clientes do periodo
em analise, neste caso semestral (editavel nos pardmetros), através da qual se pode
analisar e acompanhar diversos KPI como: as Vendas Liquidas, os Custo do Produto,
MCB, Rentabilidade, Custos com o Cliente, MC, Crédito Médio concebido ao cliente,
Custo Financiamento do Crédito, MCR de mercado e a Taxa de MCR.

Olhando a linha visivel, pode-se verificar que o cliente, que se encontra no top
30 clientes do ano e semestre em analise, apresenta o volume de faturacao na ordem
dos 46.928,98€, um custo com os produtos adquiridos na ordem dos 33.261,70€, o
que reflete uma MCB no valor dos 13.667,28€ e numa rentabilidade de 29,1%. A
MCR do cliente é de 28,5%, abaixo dos 30%, condicionando desta forma a cor do
indicador.

A Figura 5.31 apresenta uma outra andlise mensal referente ao segmento de
Mercado. Esta andlise é continuacao da anterior, mas neste caso especifico refere-se

a um periodo de tempo menor (més).
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Pdgina Inicial > Gestdo de Vendas > Andlise MCR > Mercade > MCR Mercado Semestral Pagina Inicial | Minhas Assinaturas | Configuracdes de Site | Ajuda »
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Figura 5.30: Relatorio da analise MCR, do Mercado
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Figura 5.31: Relatorio da analise MCR do Mercado Mensal

Nesta é possivel analisar a MCR no periodo em analise, recorrendo a graficos
circulares e de barras, que permitem medir o impacto dos top 30 de clientes no
global das vendas.

A Figura 5.32 apresenta um relatério da analise MCR Mensal por Responsa-
bilidade. Nesta é possivel observar que a analise efetuada difere muito pouco da
anterior, mas neste caso em concreto permite analisar as vendas por cada um dos
vendedores da organizagao (3 vendedores) quer seja no global da vendas ou no top
30 de clientes do periodo em andlise. Os gestores tém a possibilidade de manipu-

lar estas andlises (recorrendo as opgoes dos parametros) selecionando o periodo de
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Figura 5.32: Relatério da analise MCR Mensal por Responsabilidade

tempo que se pretende analisar, assim como a possibilidade de ordenar os resultados
por KPL.

A Figura 5.33 e a Figura 5.34, apresentam anélises que permite acompanhar a

Pagina Inicial > Gestdo de Vendas > Andlise de Vendas por Clientes > Top 15 Clientes Rentabilidade Pagina Inicial | Minhas Assinaturas | Configuragdes de Site | Ajuda
Ao 2012 el mes Al 3
Servica Al v
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Figura 5.33: Relatério da analise Rentabilidade do Cliente

rentabilidade por cliente (top 15) no periodo em andlise ou acompanhar a renta-

bilidade por localizacao geografica, ao longo da hierarquia Localizagdo Geografica.

Na Figura 5.35 é possivel observar uma analise das chamadas telefonicas de um
determinado colaborador, através da qual é possivel analisar a duragdo e nimero

de chamadas externas e internas por periodo do dia ou acompanhar as mesmas
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Figura 5.34: Relatério da analise Rentabilidade por Localizagao Geografica

diariamente ao longo do més, entre outras.
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Figura 5.35: Relatério da analise das Chamadas por Colaborador

Através das aplicagoes de front-end procurou-se também apresentar os resultados
das analises efetuadas recorrendo ao modelos de Data Mining identificados. A Figura
5.36 ilustra, como exemplo, um relatorio relativo as Regras de Associacao por area
de negocio (Intrusao).

Apesar das analises que é possivel realizar, algumas limitacoes sdo apontadas as
aplicagoes de front-end. Estas apesar de permitirem o acesso aos dados e partilhar os
mesmos num ambiente web, demonstram algumas debilidades em comparacao, por

exemplo, com outras plataformas de Business Intelligence exploradas. Os relatorios

111



Pagina Inicial > Data Mining > DM Relagio de Produtos Vendidos de Intruso por Transagio Pagina Inicial | Minhas Assinaturas | Configuracdes de Site | Ajuda

H 41 de2z b Bl 100% - Localizar | Préximo- - @
Regras de Associacdo de Produtos - INTRUSAO e
Ry StiFotte| Protablidadets Top 15 Probabilidade das regras
JA50P = Existing, SA_2142.2  Existing » JA 82K = Existing 227 96.50%

Figura 5.36: Relatério da Regras de Associacdo por Area de Negécio

sao pré-definidos e sao demasiado estaticos, limitando a manipulagdo da informagao
de forma pouco dinamica.

Adicionalmente, como plataforma "alternativa” e de exploracao da informacao
de uma forma ad-hoc, recorre-se ao Microsoft Office Fxcel, através do qual é possivel
explorar os cubos OLAP de uma forma mais dindmica, possibilitando o cruzamento
de dados entre as diversas dimensoes disponiveis, filtrar dados a partir dessas mesmas
dimensoes e a monitorizagao dos diversos KPI. A Figura 5.37 apresenta uma analise
da MCR e rentabilidade anual por cliente, efetuada através do Microsoft Office
Fxcel.
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Figura 5.37: Andlise MCR e Rentabilidade Anual por Cliente
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Por fim é importante referir que a seguranca de acesso a plataforma de Business
Intelligence é concretizada com base no Active Directory?, que foi integrado no
servidor e que permite a gestao das contas de utilizador. Apenas os gestores e o
administrador de sistemas tém acesso ao sistema implementado, salvaguardando e
preservando desta forma a seguranca da informacao, crucial para a gestao estratégica

da organizacao.

2 Http: / /www.microsoft.com/en-us/download/details.aspz ?displaylang=enéid=14683.
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Capitulo 6
Conclusoes

Este capitulo descreve o trabalho realizado, apresentando uma sintese dos resultados
e das contribuigoes obtidas, atendendo a finalidade e aos objetivos que foram inici-
almente propostos. Tendo como objetivo dar continuidade ao trabalho aqui iniciado

sao também identificados e descritos projetos de trabalho futuro.

6.1 Sintese

Na busca a resposta da questao de investigagdo, o objetivo principal deste projeto
de dissertacao consistiu na concecao e implementacao de um sistema de Business
Intelligence que suportasse a gestao estratégica de uma organizacao que atua na
area da Engenharia Eletrénica Industrial, no ramo do comércio e distribuicao de
equipamentos eletrénicos por grosso. Os objetivos base para a sua concretizacao
contribuem para a resolucao de um problema real de uma organizacao.

Os objetivos inicialmente propostos para a concretizacao do projeto de disser-
tacao assentaram no estudo da solugao que melhor se enquadrava a organizagao,
bem como a definicdo de uma arquitetura para o sistema de Business Intelligence a
implementar. Foi necessario a defini¢ao e implementagao de um modelo multidimen-
sional que servisse de suporte ao armazenamento dos dados e dos principais KPI do
negocio. Outro objetivo foi a definicao de um processo de ETL automatizado, que
permitisse a extracao e transformagao dos dados, das diversas fontes de dados, e os
canalizasse para o Data Warehouse implementado. Foi definido e implementado um
sistema de processamento analitico de dados, e identificados modelos de analise dos
dados recorrendo a técnicas avancadas de Data Mining. Por tltimo concretizou-se
uma aplicacado de front-end que permitisse o acesso, a exploracao e a visualizacao
da informacdo. E importante referir que néo fazia parte deste trabalho a anélise dos

dados, na 6tica do utilizador.
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A revisao de literatura permitiu identificar os principais conceitos e tecnologias
em que o Business Intelligence se encontra alicercado, contribuindo desta forma
para uma maior tomada de consciéncia, sobre o mesmo, por parte das organizagoes

que ponderem a sua adocao.

O projeto desenvolvido foi realizado na organizagao alvo do estudo. Para facilitar
o seu entendimento e auxiliar a sua conducao, recorreu-se a metodologia de ciclo de

vida dimensional do negdécio.

Os requisitos para a implementacao de um sistema de Business Intelligence sao
alicercados pelas necessidades de informagao requeridas pela organizacao. Estas vao
de encontro a quatro segmentos de andlise: Mercado, Negocio, de Responsabilidade
e dos Processos. Os KPI inerentes a cada um dos segmentos foram identificados,
bem como as restantes andlises e KPI que frequentemente a organizacao realiza para

suportar a tomada de decisao.

Face as necessidades especificadas efetuou-se uma analise detalhada das fontes
de dados. Os dados sao provenientes dos Sistemas de Informagcao da organizacao. A
estrutura de dados que suporta o sistema ERP apresenta uma arquitetura complexa.
Esta complexidade exigiu um maior esfor¢o de andlise e implicou que fossem tomadas
medidas para controlar tal complexidade. A criacdo de views representa, no caso
concreto da organizagdo, um subconjunto de dados referentes ao negocio existente

e que residem na base de dados dos sistemas OLTP.

Atendendo a identificacdo das necessidades e a analise dos sistemas OLTP, propos-
se, com base na revisao de literatura realizada, uma arquitetura tecnolégica de su-

porte ao sistema de Business Intelligence desenvolvido.

O modelo de dados do Data Warehouse concebido baseia-se num esquema em
constelacao, constituido por sete tabelas de facto e trinta tabelas de dimensao.
Tal modelo suporta os principais KPI do negécio da organizacao. As tabelas de
facto (FactVendas, FactCompras, FactContaCorrenteClientes, FactMovimentosS-
tock, FactRMA, FactChamadasInternas e FactChamadasExternas) encontram-se li-
gadas a diversas tabelas de dimensao que permitem analisar os dados sob diversas

perspetivas.

Para concretizar o armazenamento dos dados no Data Warehouse, implementou-
se um processo de ETL que, diariamente, permite extrair e transformar os novos
dados do sistema OLTP e os canalize no Data Warehouse, de uma forma automati-

zada.

O sistema de processamento analitico dos dados (sistema OLAP) permitiu acesso
e exploragao do Data Warehouse. Foram implementados oito cubos OLAP para cada

uma das tabelas de facto e respetivas tabelas de dimensao. Em cada um deles foram
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implementados os diversos KPI que suportam a gestao estratégica da organizacao.

O algoritmo utilizado na analise de Data Mining, para identificagdo de modelos
de associagao, tem como base o objetivo de analise. Para um problema de associagao,
encontrar relacoes nos dados das vendas sobre os produtos vendidos, identificando
quais aqueles que frequentemente sao vendidos em conjunto, quer seja no global das
vendas, por cliente ou mesmo por area de negocio foi utilizada a técnica de Microsoft
Association Rules.

As aplicacoes de front-end concretizadas permitem o acesso a informagao de uma
forma répida e intuitiva. A plataforma web (Microsoft Reporting Services) permite
aos gestores da organizacao aceder a relatorios no ambito das andalises requeridas.
Por sua vez, a necessidade de explorar a informacao, de uma forma mais dinadmica

e de forma ad-hoc requer a utilizagdo da componente Microsoft Office Fxcel.

6.2 Contribuicoes

Os sistemas Business Intelligence orientados a tomada de decisao surgem como um
processo de recolha, tratamento, analise e utilizacao de informacao estratégica para
as organizagoes. A area da distribuicdo, bem como diversas dreas (Chee, et al.,
2009) onde os sistemas de Business Intelligence sao normalmente aplicados, mostra
necessidades em combinar a recolha de dados de forma rapida, através de ferramentas
de analise, com o principal objetivo de disponibilizar informagcao precisa para apoiar
a tomada de decisao.

O projeto desenvolvido reflete um estudo novo, sem antecedentes, para a or-
ganizagao alvo do estudo. A introducao dos conceitos de Business Intelligence na
organizacao para suportar a gestao estratégica torna-se numa mais-valia para a
mesma, pois visa uma plataforma de recolha, tratamento, armazenamento e proces-
samento dados, e de exploracao de informacao 1til para a organizacao. O sistema
desenvolvido possibilita o acesso, em tempo 1til, a informacao que vai suportar a
tomada de decisao na organizagdo. Até ao momento, para analisar informacao e
tomar decisoes, seria necessario aceder diretamente as bases de dados do sistema
OLTP, agora e através do sistema desenvolvido a informacao encontra-se num tinico
ambiente e de facil acesso.

Apenas com informacao acerca do negdcio, é possivel tomar as melhores decisoes
e garantir uma melhor gestdao da organizagdo. O valor do sistema de Business
Intelligence para o negbcio é predominante, conseguindo atingir todos os niveis da
organizacao, proporcionando um recurso capaz de suportar a tomada de decisao,

sendo expresso pelo facto de disponibilizar informagao que pode servir como base
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para a realizacao de mudancgas significativas.

O projeto desenvolvido mostrou que, com a implementacao de sistemas de Busi-
ness Intelligence nas organizagoes, torna-se mais facil extrair informacao util atra-
vés dos dados que se encontram dispersos numa organizacgao, transformando-os e
integrando-os num Data Warehouse.

E importante referir que este projeto foi o primeiro trabalho desenvolvido, pelo
autor, na area do Business Intelligence. O facto de ser desenvolvido num ambiente
organizacional e dada a sua abrangéncia, considera-se que a participagdo neste,
apesar das dificuldades, revelou ser uma mais-valia na sua formagao, enriquecendo-
o ao nivel pessoal e profissional. Relativamente ao trabalho futuro, referido na sec¢ao
6.3, existe a possibilidade de dar seguimento ao trabalho até aqui iniciado.

Por dltimo importa realcar que o este trabalho deu origem a uma publicagao
cientifica em conferéncia de ambito nacional: - Sérgio Costa e Maribel Y. Santos.
Sistema de Business Intelligence no suporte a Gestao Estratégica: Caso pratico
no comércio de equipamentos eletronicos. Atas da Conferéncia Anual da Associ-
ag¢do Portuguesa de Sistemas de Informagio - CAPSI’2012, Guimaraes, Portugal,
Setembro, 2012*.

6.3 Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido, apesar de consistir num sistema funcional e que se adapta
as necessidades especificadas pela organizagdo para a introducao dos conceitos as-
sociados aos sistemas de Business Intelligence no suporte a gestao estratégica, tem
ainda espaco para diversas melhorias, bem como para superar algumas limitagoes
atualmente existentes. Destaca-se, desta forma, um conjunto de pontos a ter em
consideracao no desenvolvimento de projetos de trabalho futuro que visem dar con-

tinuidade ao trabalho aqui iniciado.

e Definicao e implementagao de novos KPI que suportem a gestao estratégica

da organizacao.

o Estender o modelo do Data Warehouse, acrescentando novas tabelas de facto
e de dimensoes, de forma a abranger os diversos processos organizacionais,
bem como a construgdo do respetivo processo de ETL e a construcao dos
cubos OLAP. Esta previsto a inclusao da conta corrente dos fornecedores, dos
empréstimos de equipamentos, das encomendas de clientes e do sistema de
tickets.

Lattp: //wwws. dsi.uminho.pt/CAPSI2012/CD /submissions/capsi2012_submission__16.pdf.
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o Integrar novas ferramentas para criar os Dashboards, visto que as ferramen-
tas utilizadas apresentam algumas limitagoes a este nivel. Uma solugao pode
passar pela integracao do sistema implementado com a plataforma Microsoft
Sharepoint Server para potencializar o mesmo, proporcionando novas formas
de visualizacdo e exploragao dos dados, de uma forma mais dinidmica, recor-
rendo ao Microsoft Performance Point e Power View, o que vai permitir tirar

maior partido do sistema OLAP e dos modelos de Data Mining.

o Exploracao de novas técnicas de Data Mining, abrangendo todos os processos
de negbcio para retirar mais informacao dos dados fornecidos e consequente-

mente melhorar a informacao disponibilizada.

119



120



Referéncias

Al-Debei, M. M. (2011). Data Warehouse as a Backbone for Business
Intelligence: Issues and Challenges. Furopean Journal of Economics,

Finance and Administrative Sciences, 153-166.

Ariyachandra, T., & Watson, H. J. (2006). Key Factors in Selecting a

Data Warehouse Architecture. Business Intelligence Journal, 10(2).

Ariyachandra, T., & Watson, H. J. (2011). Which Data Warehouse
Architectures Most Successful?. Business Intelligence Journal. Vol.
11, No. 1, 4-6.

Ariyachandraa, T., & Watson, H. (2010). Key organizational factors in
data warehouse architecture selection. Decision Support Systems 49,
200-212.

Berry, M., & Linoff, G. (2004). Data Mining Techniques for Marketing,
Sales and Customer Relationship Management (2 ed.). USA: Wiley
Publishing, Inc.

Bing, H., & Ye-bai, L. (2009). Research and Application of Association
Rules Methods in Data Mining For Commercial Sales Analysis. 2009
International Conference on Networking and Digital Society, 183-185.

Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R., Khabaza, T., Reinartz, T., She-
arer, C., et al. (2000). CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining
guide. USA: SPSS Inc.

Chaudhuri, S., & Narasayya, V. (2011). New Frontiers in Business In-
telligence. The 37th International Conference on Very Large (pp.
1052-1053). Seattle, Washington: Proceedings of the VLDB Endow-

ment.

Chaudhuri, S., Dayal, U., & Narasayya, V. (2011). An Overview of
Business Intelligence Technology. Communications of the ACM, 88-
98.

121



Chee, T., Chan, L.-K., Chuah, M.-H., Tan, C.-S., Wong, S.-F., & Yeoh,
W. (2009). Business Intelligence Systems: State-of-art review and
contemporary applications. Symposium on Progress in Information

& Communication Technology, 96-91.

Crnkovic, G. D. (2010). Constructive Research and Info-Computational
Knowledge Generation. (M. Lorenzo, Ed.) Springer Berlin / Heidel-
berg, 314, 359-380.

Dayal, U., & Chaudhuri, S. (1997). An overview of Data Warehousing
and OLAP technology. ACM SIGMOD Record, Volume 26, 65-74.

Dayal, U., Castellanos, M., Simitsis, A., & Wilkinson, K. (2009). Data
Integration Flows for Business Intelligence. In Proceedings of the
International Conference on Extending Database Technology (EDBT),

Saint Petersburg, Russia.

Fang, X., & Junwu, X. (2011). The Practice and Application of BI.
2011 International Conference on Internet Computing and Informa-
tion Services, 246-248.

Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., S. P., & Uthurasamy, R. (1996). Ad-
vances in Knowledge Discovery and Data Mining. AAAI Press/MIT

Press.

Fitriana, R., Eriyatno, & Djatna, T. (2011). Progress in Business Intel-
ligence System research: A literature Review. International Journal
of Basic & Applied Sciences IJBAS-IJENS Vol: 11 No: 03, 96-105.

Fouché, G., & Langit, L. (2011). Foundations of SQL Server 2008 R2

Business Intelligence. Apress.

Golfarelli, M., Maio, D., & Rizzi, S. (1998). Conceptual Design of Data
Warehouses from E/R Schemes. Published in the Proceedings of the

Hawaii International Conference On System Sciences, IEEE.

Habul, A., & Pilav-Velic, A. (2010). Business Intelligence and Customer
Relationship Management. Proceedings of the ITI 2010 32nd Int.
Conf. on Information Technology Interfaces (pp. 169-174). Cavtat,
Croatia: IEEE.

Han, J., & Kamber, M. (2011). Data Mining: Concepts and Techniques
(3 ed.). USA: Morgan Kaufmann Publishers.

Inmon, W. H. (2005). Building the Data Warehouse. New York: Wiley.

122



Jourdan, Z., Raine, R. K., & E. Marshall, T. (2008). Business Intelli-
gence: An Analysis of the Literature. Information Systems Manage-
ment, 121-131.

Kimball, R., & Ross, M. (2002). The Data Warehouse Toolkit : the
complete guide to dimensional modeling (2 ed.). John Wiley and

Sons, Inc.

Kimball, R., Reeves, L., & Thornthwaite, W. (1998). The Data Wa-
rehouse Lifecycle Toolkit: FExpert Methods for Designing, Developing,
and Deploying Data Warehouses. John Wiley & Sons.

Larson, B. (2009). Microsoft SQL Server 2008: Delivering Business
Intelligence. United States: The McGraw-Hill Companies.

Laursen, G., & Thorlund, J. (2010). Business Analytics for Managers:
Taking Business Intelligence Beyond Reporting. Canada: JohnWiley
& Sons.

Levene, M., & Loizou, G. (2002). Why is the snowflake schema a good
data warehouse design? Information Systems 28. FElsevier Science,
225-240.

Maimon, O. Z., & Rokach, L. (2010). Data Mining and Knowledge Dis-
covery Handbook (2 ed.). New York, USA: Springer Science Business
Media, Inc.

Nguyen, T. M., Tjoa, A. M., Nemec, J., & Windisch, M. (2006). An ap-
proach towards an event-fed solution for slowly changing dimensions
in data warehouses with a detailed case study. Data & Knowledge
Engineering 63 (2007) Elsevier, 26-43.

Olszak, C. M., & Ziemba, E. (2006). Business Intelligence Systems in the
Holistic Infrastructure Development Supporting Decision-Making in
Organisations. Interdisciplinary Journal of Information, Knowledge,
and Management, 46-58.

Olszak, C., & Ziemba, &. E. (2007). Approach to Building and Imple-
menting Business Intelligence Systems. Interdisciplinary Journal of

Information, Knowledge, and Management 2, 135-148.

Osadnik, P., & Landryova, L. (2011). Principles of Key Performance
Indicators for Small and Medium Enterprise in European Union. 12th
International Carpathian Control Conference (ICCC), 275-279.

123



Panian, Z. (2007). Just-in-Time Business Intelligence and Real-Time
Decisioning . International Journal of Applied Mathematics and In-
formatics, 28-35.

Polsku. (2009). OLTP vs. OLAP. Obtido de Datawarehouse4u: Http://
datawarchouse4u.info/ OLTP-vs-OLAP.html. Ultimo acesso: Setem-
bro de 2012.

QlikView. (2012). Sales Management and Customer Analysis. Obtido de
http://eu.demo.qlikview.com/detail.aspx?appName=Sales%2 0Mana-
gement%20and %20Customer%20Analysis.qvw. Ultimo acesso: Ou-
tubro de 2012.

Rahm, E., & Do, H. H. (2000). Data Cleaning: Problems and Cur-
rent Approaches. Bulletin of the IEEE Computer Society Technical
Committee on Data Engineering, 23(4).

Rainardi, V. (2008). Building a Data Warehouse: With Examples in
SQL Server. United States of America: Apress.

Sa, J. V. (2009). Metodologia de Sistemas de Data Warehouse. Tese de

Doutoramento. Guimaraes: Universidade do Minho.

Santos, A. J. (2008). Gestao Estratégica: Conceitos, Modelos e Instru-

mentos. Lisboa, Portugal: Escolar Editora.

Santos, M. F., & Azevedo, C. (2005). Data Mining e Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados. Lisboa, Portugal: FCA.

Santos, M. Y., & Ramos, 1. (2009). Business Intelligence - Tecnologias

da Informagao na Gestio de Conhecimento (2 ed.). Lisboa, Portugal:
FCA.

Teresa, M., & Bernardino, J. (2011). Open Source Business Intelligence
Tools for SMEs. 2011 6th Iberian Conference on IEEE Information
Systems and Technologies (CISTI), 1-4.

Turban, E., Sharda, R., & Delen, D. (2010). Decision support and bu-
siness intelligence systems (9 ed.). Upper Saddle River, NJ, USA:

Prentice Hall Press.

Vaishnavi, V., & Kuechler, W. (Dezembro de 2011). Design Research in
Information Systems. Obtido de Desrist: Http://desrist.org/ design-

research-in-information-systems.

124



Vassiliadis, P., Simitsis, A., & Skiadopoulos, S. (2002). Conceptual Mo-
deling for ETL Processes. Paper presented at the 5th ACM interna-
tional workshop on Data Warehousing and OLAP. Virginia, USA.

Vercellis, C. (2009). Business Intelligence: Data Mining and Optimiza-
tion for Decision Making. Politecnico di Milano, Italy: A John Wiley
and Sons, Ltd., Publication.

Zhao, L., & Huang, X. (2009). Research on the Application of Business
Intelligence in Logistics Management. International Conference on

Management and Service Science, 1-4.

125



126



Bibliografia

Crénica, I. d. (2011). Implementag¢io de um Sistema de Business Intel-
ligence para andlise da Doenga Pulmonar Obstrutiva Crénica. Uni-
versidade do Minho: Tese de Mestrado. Engenharia e Gestao de

Sistemas de Informagao.

Eckerson, W. (2003). Smart Companies in the 21st Century: The Secrets
of Creating Successful Business Intelligence Solutions. TDWI Report

Series.

Farooq, F., & Sarwar, S. M. (2010). Real-Time Data Warehousing For
Business Intelligence. Proceedings of the Sth International Confe-

rence on Frontiers of Information Technology ACM.

Fries, J. (2006). The Contribution of Business Intelligence to Strategic.
Economische Sociale en Politeke Wetenschappen en Solvay Business
School.

Gardner, S. R. (1998). Building the Data Warchouse. Communications
of the ACM, 52-60.

Guerreiro, E. A. (2008). Canalizacio e Visualizag¢io de dados em Data
Warehouse para Call Centers. Universidade Técnica de Lisboa: Tese

de Mestrado. Instituto Superior Técnico.

Gupta, B., Moorthy, M. N.,; & Babu, M. R. (2011). Analyzing Data
Mining Algorithms in SQL Server. International Journal of Research

and Reviews in Computer Science (IJRRCS), 670-675.
Imhoff, C.; Galemmo, N., & Geiger, J. G. (2003). Mastering Data Wa-

rehouse Design Relational and Dimensional Techniques. Canada:

Wiley Publishing, Inc., Indianapolis, Indiana.
Krneta, D., Radosav, D., & Radulovic, B. (2008). Realization Busi-

ness Intelligence in Commerce using Microsoft Business Intelligence.

6th International Symposium on Intelligent Systems and Informatics,

127



2008.
Lirong Wang, Q. G., & Ranran-Fu. (2010). Application research of Data

warehouse technology in decision-making of drug distribution enter-
prise . 2010 2nd International Conference on Industrial Mechatronics
and Automation, 202-205.

Mintzberg, H. (1994). The Rise and Fall of Strategic Planning. United
Kingdom: Prentice Hall International (5-34).

Monteiro, R. A. (2009). Business Intelligence Aplica¢io Pratica no Sec-
tor Financeiro. Universidade Nova de Lisboa: Tese de Mestrado.

Instituto Superior de Estatistica e Gestao da Informacao.

Mundy, J., Thornthwaite, W., & Kimball, R. (2011). The Microsoft
Data Warehouse Toolkit: With SQL Server 2008 R2 and the Micro-
soft Business Intelligence Toolset, Second Edition. Canada: Wiley
Publishing, Inc.

Ranjan, J. (2006). Business Intelligence: Concepts, Components, Tech-
niques and Benefits . Journal of Theoretical and Applied Information
Technology, 60-70.

Ren, Z. (2009). Study on Building Data Mining Application. 5th Inter-
national Conference on Wireless Communications, Networking and
Mobile Computing, 2009, 1-4.

Santos, M. Y., & Ramos, I. (2006). Como tornar o seu negdcio realmente
competitivo — Desafios tecnolégicos e de gestao. CXO: Tecnologias

de Informacdao para Ezrecutivos, 56-61.

Seify, M. (2010). Importance of KPI in BI system, Case study: Iranian
industries. 2010 Seventh International Conference on Information
Technology, 1245-1246.

Sezoes, C., Oliveira, J., & Baptista, M. (2006). Business Intelligence.
SPI — Sociedade Portuguesa de Inovacao.

Silva, C. I. (2011). Protétipo de Data Warehouse a aplicar numa Escola
Secunddria/3 de Ensino. Instituto Politécnico de Castelo Branco:

Tese de Mestrado. Escola Superior de Tecnologia.

Singh, M., Singh, P., & Suman. (2007). Conceptual Multidimensional
Model. World Academy of Science, Engineering and Technology 36,
232-237.

128



Tennick, A., & Sarka, D. (2011). Practical SQL Queries for Microsoft
SQL Server 2008 R2. United States: McGraw-Hill Companies.

Wang, Q., Xi, L., & Gao, K. (2009). Application of Business Intelli-
gence in the information development of Construction. 2009 Fifth

International Conference on Natural Computation, 212-215.

Watson, H. J., & Wixom, B. H. (2007). The Current State of Business
Intelligence. IEEE, 96-99.

Zhai, D., & He, W. (2010). An Application of Business Intelligence Ba-
sed on Patent in Data Integration and Analysis. 2010 International

Conference on Web Information Systems and Mining, 288-292.

Zhenyuan, W., & Haiyan, H. (2010). OLAP Technology and Its Busi-
ness Application. 2010 Second WRI Global Congress on Intelligent
Systems, 92-95.

129



130



Anexos

Anexo A - Especificacao dos Atributos da Tabela
Produtos

Atributo Descrigio Tipo Keys | Dominio Exemplo
STstamp Identificador unico Char (25) - - “ADMARZ1911436EB
de uma linha F414BADDS39™
CodProduto Identificador anico Char (40) PE —-—= “02070401000055
de um produto - o
codigo
Deszignacdo Descrigdo do Produto Char (&0) - - Confidencial
SuperGrupo Descrigdo do super Varchar - - Confdaroia’
grupo do produto (81)
Grupo Descrigdo do grupo Varchar —-—= —-—= Conf_deancsial
do produto (81)
Familia Descricdo da familia Varchar - - Confidensizl
do produto (81)
SubFamilia Descrigdo da sub WVarchar - - Confidancial
familia do produto (81)
Servicos Se o produto & ou Bit —-— [0:1] s R
ndo um servigo
Stock Stock do produto em Humeric - [- “8120, 00"
armazem (13, 3) 496,00;48
6998,0]
PVER Prego revenda (prego Humeric - [0;12556, “5565, 30"
para o cliente) (19, 8) 10]
PVD Frego de Numeric —-— [0:10918, “4LE5.00"
distribuidor (1%,86) 40]
BVR Frego de Humeric - [0, "613,40"
agente/mordomos (15,8) 1837,590]
PVSD Prego de sub Numeric —-—= [- “gl2, 900"
distribuidor (1%,86) 3,00;2007
»00]
EVE Prego de wvenda aoc Humeric - [0:117620 “501.80"
publico (aconselhado (19, 8) ,00]
ao publico)
Tabiva Identificador anico Numeric FE [0:9] 1
da taxa de iva (2,0)
Ecopilhas Valor do eco pilhas Humeric - [0;3,33580 "1,4310"
do produto (19, 8) ]
Ecoreee Valor do ecoreee do Humeric( - [0:;6,050] "6, 050"
produto 15,8)
Ecovalor Eco valeor do produteo | Numeric (19, —-— [0:6,050] &, 050"
(Ecopilhas + 6)

Figura 6.1: Especificagdo dos atributos da tabela BI Produtos
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Anexo B - Caracterizacao dos Erros da Tabela Pro-

dutos

Designagéo Dados em Falta / Erros nos -
Corregdes a Efetuar
Atributo dados ¢
STstamp —-— —-—
. [Eliminar ou ndo considerar, visto
36 Begistos em branco - -
CodProduoto - gue oz produtos em guestdo ndo tem
(zervicos) - : P
grande relevincia para o negocio)
Designagio -- --
100 Registos “null” (ndo
SuperGruopo existe supergrupo assocliado ao Criar SuperGrupo " 00-Desconhecido”™
produto (94-> servicgos))
100 Registos “null” (ndo
Grupo existe grupo aszsociado ao Substituir por "0000-Desconhecido”™
produto (94-> servicgos))
. 100 Registos "null” (ndo Substituir por “000000-
Familia existe familia associado ao : .
_ Dezconhecido
produto (94-> servicgos))
. 100 Registos "null” (ndo Substituir por “00000000-
Subfamilia exizste subfamilia associado ao : .
X Dezconhecido
produto (94-> servicgos))
Servigos -= -=
Stock Bpresgnta alguns valores o
negativos
codFornecedor 175 Begistos sem codigo de
fornecedor
PVR - -
PVD - -
PVA - -
2 Begistos com valores
PVED
negativos ("-3,00 e -1,00")
PVP - -
Tabiva - -
Ecopilhas - -
Ecoreee - -
Ecovalor - -
Inactiveo - -
Pentrega 1 Registo com walor “600" Substituir 600 -> &0
Epcusto —-— —-—
Epcpond —-—= —-—=

Figura 6.2: Caracterizacao dos erros da tabela BI Produtos
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Anexo C - Criacao da Tabela DimHora

DECLARE (ihora TIME

SET NOCOUNT OM
SET (hora = '@8:88:88'

CREATE TABLE dbo.DIM_HORA
1
DIM_HORA_PK [int] IDENTITY(1,1) PRIMARY KEY,
TEMPO time(7) NOT NULL,
HORA tinyint NOT NULL,
MINUTO tinyint NOT NULL,
SEGUNDO tinyint NOT NULL,
HORARIO VARCHAR(1@) NOT NULL)

WHILE {hora <> '23:59:59°
BEGIN
INSERT INTO DIM_HORA
VALUES(
{ghora,
DATEPART(HOUR, @hora) ,
DATEPART (MINUTE, fhora),
DATEPART( SECOND, fihora),
CASE
WHEN Datepart(HOUR,@hora)>=8 AND Datepart(HOUR,@hora)<12 THEN 'MANHA'
WHEN Datepart(HOUR,@hora)>=12 AND Datepart(HOUR,@hora)<2® THEN 'TARDE'
WHEN Datepart(HOUR,(@hora)>=28 AND Datepart(HOUR,@hora)<23 THEN 'NOITE'
WHEN Datepart(HOUR,@hora)=23 THEN 'NOITE'
WHEN Datepart(HOUR,@hora)=8 THEN 'MOITE'
WHEN Datepart(HOUR,@hora)>=1 AND Datepart(HOUR,{@hora)<8 THEN 'NOITE'
ELSE 'ERRO'
END

)
SELECT f@hora = DATEADD(SECOND,1,@hora) [END

Figura 6.3: Criacdo da DimHora
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Anexo D - Criacao da Tabela DimTempo

DECLARE @0rderDate DATETIME
DECLARE @OrderFlm DATETIME
DECLARE @Mes as INT

SET @orderDate = "228@1881/81"
SET @orderFim = "2@2@/12/31"' -- '281@/@l/el1' -- '28le/f1l/ez’

WHILE @orderdate <= @orderfim
BEGIN
Set @Mes = DATEPART{MONTH,B0rderDate)
INSERT INTO dbo.DIM_TEMPO (
DATA,
AND,
SEMESTRE,
TRIMESTRE,
MES,
QUINZEMA,
SEMANA,|
DIA,
ESTACAQ_AND
}

VALUES

@orderdate,

convert{int,DATEPART (yyyy,BOrderdate)},

Case
When Datepart(mm,@0rderdate)«<? THEN "1¢ Semestre’
ELSE "22 semestre’

END,

Case
When Datepart{mm,@0rderdate)<4 THEN '12 Trimestre'
When Datepart(em,@0rderdate):»3 and Datepart(mm,@0rderdate}<? THEN '2& Trimestre
When Datepart{mm,@orderdate)>s and Datepart(mm,@0rderdate)<1@ THEN "32 Trimestre'
When Datepart{msm,@orderdate)>3 THEN '4& Trimestre'
ELSE 'ERRO"

END,

Figura 6.4: Criagdo da DimTempo (1)
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END, Case

when @Mes = 1 then '@1-Janeiro’
when @Mes = 2 then '@2-rFevereirg'
when @Mes = 2 then '@3-Margo’
when @Mes = 4 then 'e<£-abril’
when @Mes = & then "@5-Malo’
when @Mes = & then "@s&-Junho’
when @Mes = 7 then '"@7-Julho’
when @Mes = 8 then 'esg-agosto’
when @Mes = 9 then 'e@9-setembro’

when @Mes = 18 then "12-outubro’
when @Mes = 11 then "11-Novembro®
when @Mes = 12 then "12-Dezembro®

END, Case
When
Else

END,

DATEPART (dd ,@0rderdate) Between 1 and 15 Then '12 Quinzena'
'23 Quinzena'

DATEPART {ww,@0rderdate),
Left{CONVERT (VarChar, @rderdate, 183), 2},

Case
wWhen
When
When

When
wWhen
When

wWhen
When
When

wWhen

wWhen

When

Else
END

Datepart(mm,@orderdate)=12 and Datepart(dd,@0rderdate}>=21 Then "Invernoc'
Datepart({mm,@orderdate}«<2 Then "Invernc'
Datepart(mm,@0rderdate)=3 and Datepart(dd,@0rderdate)<21 Then "Inverno'

Datepart(mm,@orderdate)}=3 and Datepart(dd,@orderdate)>=21 Then "Primavera’
Datepart(mm,@orderdate)>3 and Datepart(mm,@0rderdate)<s Then "Primavera’
Datepart(mm,@orderdate)=6 and Datepart(dd,@Orderdate)<21 Then "Primavera’

Datepart(mm,@orderdate)=6 and Datepart(dd,@rderdate)>=21 Then "verac'
Datepart(mm,@orderdate)>s and Datepart(mm,@0rderdate)<3 Then "verao'
Datepart(mm,@orderdate)=9 and Datepart(dd,@orderdate)<21 Then "verao'

Datepart(mm,@0rderdate)=2 and Datepart(dd,@0rderdate)>=21 Then "Outono’
Datepart(mm,@0rderdate)>9 and Datepart(mm,@0rderdate)}<12 Then "Outono’
Datepart(mm,@orderdate}=12 and Datepart(dd,@0rderdate}<21 Then "Outono’
"ERRO"

} SET @orderdate = @orderdate + 1 ENO|

Figura 6.5: Criagdo da DimTempo (2)
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