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RESUMO

Na grande maioria das organizacGes a informacéo ainda é descentralizada, ficando ela
alojada em bases de dados distintas, ou até mesmo nos discos rigidos das estacOes de trabalho
dos colaboradores. Sendo assim, esse trabalho tem como objetivo tratar da centralizacdo das
informacdes em uma Cooperativa de Credito que tem enfrentado esse tipo de problema. A
tecnologia tem apoiado nas tarefas que visam uma melhor gestdo da informacdo. Nas Gltimas
décadas, surgiram no mercado sistemas e conceitos que buscam esses objetivos: Data
Warehouses, Data Marts, Sistemas OLAP, Mineracdo de dados e muitos outros. Todos
compartilhando o objetivo em comum de transformar as informacg6es disponiveis nos bancos
de dados em conhecimento para as organizagdes. Das muitas ferramentas que surgiram com
esse proposito, algumas s@o gratuitas e de codigo aberto. Este trabalho visou o estudo, selecéo
e uso de ferramentas capazes de organizar as informacfes de uma Cooperativa de Crédito,
permitindo que as informacdes disponiveis estejam a servico da estratégia da empresa. Para
tanto foram criados dois Data Marts, um abordando a area financeira contendo 3 dimensdes, e
0 outro a &rea comercial com 5 dimensdes. Foram criadas 7 analises, que se apresentam
semelhantes aquelas que a empresa possui atualmente em planilhas eletrénicas. O sistema foi
validado com 22 usuéarios. A opinido da maioria dos usuarios mostra que a solucdo ficou
intituiva e facil de buscar as informacdes, porém pelo alto nivel de detalhe dos dados, com o

desempenho a ser melhorado.



ABSTRACT

In most organizations, the information is still decentralized, being housed in separate
databases, or even on the hard disks of the collaborators workstations. Therefore, this work
aims to deal with the centralization of information in a Credit Union that has faced this type of
problem. The technology has supported in the tasks that aim at a better management of the
information. In the last few decades, systems and concepts have come into the market that
seek these goals: Data Warehouses, Data Marts, OLAP Systems, Data Mining and many
others. All sharing the common goal of transforming the information available in the
databases into knowledge for organizations. Of the many tools that have come up with this
purpose, some are free and open source. This work aimed at the study, selection and use of
tools capable of organizing the information of a Credit Union, allowing the available
information to serve the company's strategy. For this purpose two Data Marts were created,
one dealing with the financial area containing 3 dimensions, and the other the commercial
area with 5 dimensions. Seven analyzes were created, which were similar to those the
company currently has in spreadsheets. The system was validated with 22 users, it was
perceived by the majority opinion that the solution was informative and easy to seek the

information, but for the high level of detail of the data, with the performance to be improved.
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INTRODUCAO

Hirst e Thomson (2002) definem a globalizagdo como 0s processos que promovem
interconexdes entre as na¢des, aumentando o fluxo de comércio, investimento e comunicagéo
entre elas. E nesse cenario, um dos grandes desafios para qualquer organizacdo é ter a
informacdo correta no momento certo para que seu direcionamento estratégico seja preciso.
Se a empresa néo criar modelos para a gestdo da informacdo, pode estar fadada ao fracasso,
pois 0s consumidores possuem cada vez mais dados para tomarem suas proprias decisoes.

A evolucdo dos sistemas de informacdo tem acompanhado o avanco tecnoldgico no
qual vivemos atualmente. Nos primoérdios dos sistemas computacionais a informacdo estava
restrita a relatdrios contidos nos sistemas transacionais das empresas. Porém, com o tempo e 0
volume de dados gerados por esses sistemas, foram surgindo metodologias de gerenciamento
de informacdo e apoio a tomada de decisdes estratégicas. Na década de 80, pela primeira vez
se ouviu falar sobre Bussiness Intelligence. Esse termo foi criado pela empresa de consultoria
Gartner Group, buscando descrever as habilidades das organizacfes sobre a gestdo de suas
préprias informacdes. Ja no inicio dos anos 90, Bill Inmon trouxe para 0 mercado o conceito
de Data Warehouse, com o objetivo de criar uma plataforma de dados orientados ao processo
de decisdo (INMON, 1992).

Mas mesmo nos dias atuais, apds mais de duas décadas da criagdo do conceito de Data
Warehouse, muitas empresas ainda encontram dificuldades no gerenciamento da informacao.
Os Data Warehouses ainda estdo restritos a poucas organizagdes, e um dos motivos para esse
cenario esta relacionado ao seu alto custo de implantacdo, o que faz com que a maioria das
organizacOes criem seus proprios métodos para gerenciar a informacdo, seja por planilhas
eletronicas, relatérios nos sistemas legado ou outras formas de solucionar suas demandas
internas por informagGes estratégicas.

Uma das alternativas encontradas pelas empresas para mitigar os altos custos de
implantacdo de Data Warehouses, foi a criacdo de Data Marts. Barbieri (2001) coloca o Data
Mart como uma solucdo semelhante a um Data Warehouse, porém com um escopo reduzido.
Um Data Mart é uma solucdo voltada a um departamento especifico da empresa, podendo
assim, com o tempo, aumentar o nimero de Data Marts de uma organizacdo, que acabam
compondo um Data Warehouse.

A empresa estudada nesse projeto é uma cooperativa de crédito que estd no mercado a
mais de 93 anos, possui mais de 27 mil associados em sua base, no qual somam um montante
de 280 milhdes em ativos (SICREDI NORDESTE RS, 2016). Esta tem enfrentado esse
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mesmo tipo de problema na gestdo de suas informacdes, essa base de associados gera um
volume imenso de dados, com uma base riquissima que pode estar a servigo da estratégia.
Porém, esses dados estdo alocados em varias fontes distintas, visto que a empresa em questao,
possui uma dezena de sistemas transacionais.

A empresa, por fazer parte de um sistema de Cooperativas de Crédito, ndo possui
acesso direto as bases de dados que gera, pois 0s sistemas transacionais sdo desenvolvidos por
uma entidade centralizadora que atende a todo o pais. Esta tem em sua responsabilidade a
custddia e o gerenciamento das informacdes geradas em todas as Cooperativas ligadas a esse
sistema. Porém, muitas dessas Cooperativas tém criado suas proprias areas de TI,
desenvolvendo internamente ferramentas, sendo em sua maioria planilhas eletrénicas, que séo
identificadas como necessarias para o cumprimento pleno de suas atividades.

Com a impossibilidade de acesso as bases de dados dos sistemas legados, essas
ferramentas tém suas bases de dados abastecidas a partir de relatdrios gerados pelos sistemas
da empresa e importados para as bases locais a partir de scripts de importacdo desenvolvidos
pela area interna de TI. Esses relatdrios sdo gerados pelas diversas areas de empresa, e muitas
dessas informacGes sdo redundantes. Desta forma, determinados relatorios sdo gerados por
areas distintas, em momentos diferentes, porém, objetivando a mesma informacdo, o que
muitas vezes acaba gerando divergéncia e colocando em criticidade a autenticidade e
integridade da informacéo.

Atuando em um mercado dinamico como € o financeiro e tendo como concorrentes as
maiores empresas do pais, o volume de informacéo necessario para a operacao da Cooperativa
tem aumentado exponencialmente, gerando uma demanda de trabalho bastante consideravel
da area de Tl na confeccdo de relatérios customizados. Esse tempo poderia estar sendo
investido na construcdo de novas ferramentas ou até mesmo na melhoria das ferramentas
existentes.

A partir dos problemas relatados e das necessidades da empresa, identificou-se
indispensavel a criacdo de um repositorio de dados (Data Warehouse), onde todas as
informagdes compiladas pelas diferentes &reas do negdcio ficassem disponiveis e de facil
acesso. Singh (2001) define o termo Data Warehouse como uma tecnologia capaz de fornecer
as pessoas chave da empresa acesso a qualquer nivel de informacdo necessario para a
sobrevivéncia e prosperidade da organizacdo, em um cenario cada vez mais competitivo. Com
essa informacgdo organizada em um repositdrio Unico, também se faz necesséria a implantagéo
de uma ferramenta para que essa informacdo possa ser recuperada de forma rapida e

dindmica.
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Com o consideravel aumento de informac6es geradas pelos sistemas transacionais das
empresas, entraram no mercado sistemas construidos com o intuito de apoiar anélises e
consultas dos dados gerados pela organizacdo, e também de sintetizar informacgdes para
comparacg0es, visdes historicas e visdes personalizadas. Esses sistemas sdo conhecidos como
sistemas OLAP (Online Analytical Processing). Segundo Fortulan e Filho (2005), os sistemas
OLAP caracterizam-se por permitirem uma visdo multidimensional dos dados, possibilitando
uma analise a partir de maltiplas perspectivas, de forma facil e intuitiva.

Esse trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza aplicada, visto que
objetivou a solucdo de um problema pratico com um escopo definido (organizacao da base de
dados em uma Cooperativa de Crédito). Do ponto de vista da forma de abordagem, o projeto é
abordado na forma quantitativa. Segundo Prodanov e Freitas (2013), a pesquisa quantitativa
considera que tudo pode ser quantificavel, ou seja, ser traduzido em nimeros, opinides e
informacgBes para que se possa fazer uma analise. O sucesso do presente projeto e o
entendimento dele por parte dos colaboradores da empresa, se deu na forma de pesquisa aos
usuarios das planihas utilizadas atualmente para o acompanhamento de desempenho, na forma
comparativa, sendo analisadas as fortalezas e fraquezas da ferramenta proposta com relagéo as
ferramentas atuais.

Na opinido dos usuéarios, o sistema se mostrou intuitivo e a informacéo disponibilizada
nele foi colocada como confidvel, essas opinides demonstram o sucesso na escolha da
proposta e na sua implantacdo. Porém, existem pontos que ainda deverdo ser melhorados, para
que no futuro todas as informacGes estratégicas da cooperativa estejam disponiveis apenas
nessa ferramenta.

Segundo Prodanov e Freitas (2013), quando um estudo, em sua fase preliminar,
procura buscar maiores informacgdes sobre o fato investigado, possibilitando assim, sua
definicdo e delineamento, considera-se uma pesquisa exploratoria. No caso dessa pesquisa, é
possivel enquadra-la nesse contexto, visto que é trabalhado com um problema ja conhecido, e
a partir de estudos de técnicas existentes, buscou-se uma proposta de solugéo para 0 mesmo.

Prodanov e Freitas (2013) classificam, ainda, como pesquisa experimental, do ponto
de vista dos procedimentos técnicos, como a determinacdo de um objeto de estudo, a selecéo
das variaveis capazes de influencia-lo, e a definicdo das formas de controle de observacéo que
a variavel produz nesse objeto. E possivel enquadrar esse contexto como tal, visto que, tem-se
um objeto de estudo (a base de dados de uma Cooperativa de Crédito), uma variavel de

influéncia (a forma de organizagdo dos dados e disponibilizacéo deles aos colaboradores) e a
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observacgdo dos efeitos que essa varidvel produzira sobre o objeto (a satisfacdo dos usuérios
com relacdo a aplicagéo proposta).

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos. No primeiro sdo abordados
conceitos teoricos sobre Data Warehouse, Bussiness Intelligence e OLAP, fundamentais para
o entendimento da parte pratica desenvolvida. No segundo capitulo sdo estudados quatro
trabalhos correlatos a presente pesquisa, que serviram de apoio para analise do que existe e
estd disponivel no mercado. J& no terceiro, as estudadas ferramentas disponiveis para a
execucdo desse trabalho. No quarto capitulo, apresenta-se a estrutura organizacional da
cooperativa e a proposta de modelo dimensional para o0 acompanhamento do desempenho. No
quinto, é detalhada a implantacdo da solucdo utilizando o modelo proposto e sua validagédo

junto aos usuarios, bem como, os resultados obtidos.



1 BUSINESS INTELIGENCE

Um processo de Bl (Business Intelligence), segundo a definicdo de Han e Kamber
(2001), objetiva a elaboracdo normativa de sistemas computacionais responsaveis pela
organizacdo de grandes volumes de dados. O termo Business Intelligence surgiu na década de
80 e foi criado pela Gartner Group, com o intuito de descrever as habilidades das corporagdes
de acessarem e explorarem as informagdes contidas em seus respectivos negdcios. E, a partir
dessas informacdes, desenvolverem percepc¢des e entenderem melhor o mercado onde atuam,
tornando assim, mais assertiva a tomada de deciséo.

A Figura 1 procura traduzir o fluxo de Business Inteligence na prética, desde a coleta
dos dados nas fontes diversas, passando pelo processo de transformacdo dos dados. Apds
limpos e selecionados, os dados sdo carregados em repositorios de dados (Data Marts) e
disponibilizados aos sistemas de OLAP (OnLine Analytical Processing) como relatérios e
dashboards para que as analises sejam realizadas.

Processo ETL

Repositorio de Dados Front-End

Query Relations
—

Fontes de Dados
L

e
3 Data Mart | e

Analise OLAP

J ‘ Balanced Scoredcard
I a Data Mart

Figura 1: Business Inteligence (Agéncia VM2, 2016)

d

9 (

!

Segundo Primak (2008), a evolucéo tecnologica fortaleceu a utilizacdo das solugées de
Business Intelligence, surgindo uma série de ferramentas no mercado, que vao de DDS
(Decision Support System ou sistema de apoio a decisdo, em portugués) a Geradores de
consultas e relatérios, Data Marts, Data Warehouses, Data Mining, ferramentas para OLAP,
entre outras. Os objetivos delas sdo facilitar e agilizar as decisfes relativas as atividades
comerciais das empresas, além de ter a possibilidade de melhorar as decisdes estratégicas das

corporagoes.
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A seguir serdo apresentadas técnicas de estruturacdo de uma plataforma de Data
Warehouse, como modelagem de dados, limpeza e carregamento dos dados transacionais em
ambientes orientados ao negdcio. Também serdo apresentados conceitos de Bl e sistemas

voltados a analise das informacdes contidas nos Data Warehouses.

1.1 Bancos de Dados

Date (2004) conceitua um banco de dados (BD) como um sistema computadorizado
para armazenar registros. Um banco de dados pode ser comparado a um armario eletrénico de
arquivamento, sendo assim, pode-se defini-lo como um repositorio de armazenamento de

informagdes computadorizado.

Antes da criacdo dos Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGDBs), as
organizagOes utilizavam-se de sistemas de arquivos permanentes para arquivamento de suas
informac@es eletronicas. Esse tipo de sistema apresentava uma série de desvantagens, tais
como: inconsisténcia e redundancia de dados, dificuldades de acesso aos dados, isolamento
dos dados, problemas de integridade, problemas de atomicidade, anomalias no acesso

concorrente, problemas de seguranca, entre outros.

Um SGDB, segundo Silberschatz, Korth e Sudarshan (2008), pode ser definido como
uma colec¢do de arquivos e programas que, inter-relacionados, traduzem ao usuéario final uma
visdo abstrata de acesso aos dados. As alteracdes e consultas a esses dados sdo feitas de forma
qgue os mecanismos de armazenamento e manutencdo fiquem ocultos. A abstracdo em um

banco de dados pode ser colocada em trés niveis: nivel fisico, nivel légico e nivel de viséo.

No nivel fisico ocorre o armazenamento dos dados de fato, € onde sdo armazenados
fisicamente em disco 0s bytes correspondentes ao banco. Ja o nivel 16gico, pode ser colocado
como um nivel médio de abstracdo, onde estdo descritos os dados armazenados e como eles se
relacionam. Esse nivel, geralmente, é de conhecimento dos administradores de banco de
dados, que conhecem sua estrutura e decidem quais informagGes pertencem a esse banco. J& o
nivel de visdo, pode ser colocado como o nivel mais alto de abstracdo de um banco de dados,
pois a maioria dos usuarios ndo tem a necessidade de possuir a visdo do banco como um todo,
mas apenas de parte dele, e para simplificar essas interaces com o usuario, define-se um

nivel de visdo.

Os modelos logicos, com base em registros, sdo utilizados na descri¢cdo dos dados

nos niveis ldgico e de visdo. Esse modelo é denominado com base em registro por estruturar o
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banco de dados em registros de tamanho fixo, o que facilita 0 armazenamento dos dados no
nivel fisico. Dentre os modelos de dados com base em registro, 0 mais comum € o modelo
relacional. Neste, utiliza-se um conjunto de tabelas que representam os dados e as relagdes

entre eles.

1.2 Modelagem Dimensional

Sistemas utilizados no dia a dia das organizacGes para a realizacdo das suas
atividades operacionais, como, por exemplo, um sistema de caixa de supermercado, um
sistema de venda de ingressos para um cinema, etc., sdo denominados de: On-line

Transaction Processing (OLTP).

Segundo Kimball (1998), os sistemas OLTP utilizam o modelo relacional na
organizacdo de seus dados nos bancos de dados. O ganho de desempenho nas transacoes desse
modelo se da pelo fato de evitar redundancia (dados normalizados). Uma vez que nao héa
redundancia, uma simples transacdo modificard um dado apenas em um ponto especifico.
Esse modelo consiste em dividir os dados em entidades distintas, na qual cada uma é
transformada em uma tabela do banco de dados, podendo essas tabelas relacionarem-se entre
Si.

J& em uma modelagem dimensional, segundo Kimball (1998), o banco esta
estruturado no conceito de “cubos de dados”. Esse modelo consiste em uma tabela dominante
contendo multiplas juncdes de outras tabelas. A tabela dominante é comumente denominada
de tabela de fatos, enquanto que as conectadas a essa sdo comumente conhecidas como

tabelas de dimenséo.

Machado (2000) identifica a modelagem dimensional como uma técnica estruturada
com o intuito de tornar seu entendimento simples e otimizar a performance de consulta. As
técnicas mais comuns da modelagem dimensional sdo: Star Schema (esquema estrela) e

Snowflake schema (esquema flocos de neve).

1.2.1 Star Schema

Esse modelo é denominado assim pela disposicdo das tabelas: a tabela fato fica no
centro do esquema dimensional, e as tabelas dimensdes se relacionam com a tabela fato. O

modelo estrela adota uma estrutura de dados desnormalizada, de modo que evite muitas



juncOes entre tabelas, otimizando assim,

as consultas. A Figura 2 exemplifica o esquema

estrela.
time sales item
Dimension table Fact table Dimension tahle
time_key time_key item_key
day item_key item_name
day_of_the_week branch_key brand
month focation_key type
quarter dollars_sold supplier_typj
year units_sold
Branch Location
Dimension table Dimension table
branh_key location_key
branch_name street
branch_type city

province_or_state

country

Figura 2: modelo estrela (Tutorialspoint, 2017)

1.2.2 Snow Flake Schema

O modelo flocos de neve adota uma estrutura muito semelhante ao modelo estrela,
diferindo-se deste apenas pelo fato de que cada dimensdo pode ser o centro de uma nova
estrela. Esse modelo € recomendavel quando as dimens@es ficam muito extensas, permitindo
que sejam divididas. Essa modelagem costuma ter o acesso as consultas um pouco mais lento
gue no modelo estrela, uma vez que possui uma necessidade maior de juncdo entre tabelas. A
Figura 3 ilustra um exemplo do modelo flocos de neve:
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time sales item supplier
dimension table fact table dimension tahle dimension table
time_key time_key item_key supplier_key
day item_key item_name | / supplier_typ
day_of_week branch_key brand ,
month location_key type
quarter dollars_sold | supplier_key
year units_sold
Branch Location
Dimension table Dimension table
branh_key _ location_key
branch_name ey, street
branch_type dimension table City_key
City_key
“City
Province_or_stat
country

Figura 3: modelo flocos de neve (Tutorialspoint, 2017)

1.3 Data Warehouse

Data Warehouse (DW ou armazém de dados em portugués) foi um termo cunhado
por Bill Inmon no inicio dos anos 90, onde sua defini¢do para o termo foi a seguinte: “Um
warehouse (armazém) é uma colecdo de dados, orientado a um assunto, integrado, tempo-
variante e ndo volatil, para suporte ao gerenciamento dos processos de tomada de decisdo”.
Os termos utilizados por Inmon (1992) para a definicdo de Data Warehouse tinham as

seguintes definices:

Orientado a Assunto: os dados contidos no Data Warehouse podem ser usados para

analisar um assunto particular ao invés das opera¢des da organizacao em geral.

Integrado: os dados de um Data Warehouse séo coletados de origens distintas e

integrados de forma coerente.
Tempo Variante: um Data Warehouse deve manter dados historicos.

Nao-volatil: os dados de um Data Warehouse nunca devem ser alterados, apenas

novas informagdes devem ser adicionadas.

Ja Kimball (1998) trouxe uma avaliagdo mais concisa de um Data Warehouse, ndo

abordando os conceitos de sua construgdo, mas apenas a sua funcionalidade dentro de uma
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organizacao. Kimball (1998) define um Data Warehouse da seguinte forma: "Uma copia dos

dados transacionais especificamente estruturados para consulta e analise”.

1.3.1 Componentes de um Data Warehouse

Em um Data Warehouse cada componente desempenha uma funcdo especifica.
Kimball (2002) define alguns componentes como essenciais para a construgdo de um Data
Warehouse, e para isso precisa-se entender a importancia de cada componente dentro do DW
e como manipular cada um deles. Os componentes explorados por Kimball (2002) séo:
sistemas operacionais de origem, area de preparo de dados, area de apresentacdo de dados e

ferramentas para acesso aos dados.

Os sistemas operacionais de origem sao 0s sistemas transacionais nos quais os dados
primarios sdo gerados para o Data Warehouse. Nesses sistemas ha pouco ou nenhum controle
sobre os dados gerados. Esse tipo de sistema tem como prioridade o desempenho e a
disponibilidade, uma vez que a operagdo das organizacOes depende deles. Os sistemas
operacionais ndo tém por caracteristica a manutencdo de dados historicos, ficando esses a

cargo do Data Warehouse armazena-los.

A area de preparacdo de dados refere-se ao processo de intermediacdo dos sistemas
transacionais com a apresentacdo dos dados. Nesse estagio € que os dados séo preparados para
serem armazenados no DW. Kimball (2002) faz uma analogia desse estagio com a cozinha de
um restaurante, pois é na cozinha que os alimentos sdo transformados em refeicBes, bem
como, nesse estagio, em que os dados primarios sdo transformados para serem utilizados nas

consultas ao Data Warehouse.

A érea de apresentacdo de dados é a denominacdo do estagio onde os dados sao
armazenados e disponibilizados para consulta direta do usuario. Esse estadgio pode ser
colocado como a razdo da existéncia de um Data Warehouse. Os dados de um Data
Warehouse devem ser armazenados e acessados em esquemas dimensionais. Imagine um
executivo de uma organizacdo dizendo a seguinte frase: “Vendemos nossos produtos em
varios mercados e necessitamos medir nosso desempenho ao longo do tempo”. E possivel
observar nessa simples frase varias dimensdes do negdcio, sendo elas: produtos, mercados e

tempo, e um Data Warehouse deve possibilitar que todas elas possam ser analisadas.

A denominacdo de ferramentas de acesso aos dados sdo as diversas interfaces que

devem possibilitar aos usuarios que fagcam suas andlises para a tomada de decisdo. As
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ferramentas de acesso consultam os dados na area de apresentacdo do Data Warehouse. Essas
ferramentas podem ser uma simples ferramenta de consulta Ad Hoc ou até mesmo um

complexo sistema de mineracdo de dados.

1.3.2 Metadados

Singh (2001) identifica 0 metadado como um termo utilizado para definir os dados
armazenados em um Data Warehouse. Neste, o metadado tem um papel de fundamental
importancia. O metadado melhora a interacdo do usuario com o Data Warehouse,
possibilitando a este conhecer a forma que as tabelas estdo estruturadas, as defini¢cdes precisas
de dados, a origem e a idade dessa informacao.

Uma definigdo mais simplista de metadado é defini-lo como dados sobre os dados. Os
metadados, em linguagem natural, podem ser colocados como elementos implicitos na
comunicacdo do dia a dia, porém, quando trata-se de uma abordagem computacional, todas as
premissas relevantes devem ser explicitas, para que haja um processamento adequado dos
dados. O metadado pode ser colocado como um dado adicional que deve ser modificado
sempre que houver uma mudanca de contexto.

Para Singh (2001), o metadado cataloga os dados e fornece um ponteiro de acesso a
eles, pois para que um Data Warehouse tenha eficiéncia em sua forma plena, existe a
necessidade de entendimento dos dados que estdo armazenados e onde eles estdo localizados.
Uma estrutura de metadados pode, por exemplo, conter as seguintes informac6es: Historico
de extracdo e transformacdo dos dados; Aliases (apelidos) de colunas; Tamanho das tabelas;

Sumarizacdo e modelagem dos dados; Estatisticas sobre o uso dos dados.

Inmon (1998) coloca como propoésito dos metadados a capacidade de
compartilhamento e autonomia. Para que a estrutura como um todo tenha sucesso, ambos
desses propdsitos devem ser alcangados. Um metadado deve ser distribuido por toda a rede de
objetos de metadados que compdem a infra-estrutura e ser tecnologicamente compativel e
disponivel ao ambiente local. Ou seja, em um ambiente onde as plataformas sdo heterogéneas,

as mesmas devem ser capazes de acessar e modificar os metadados.

Comparado ao papel do metadado em um sistema OLTP, Singh (2001) o coloca
como um componente de maior importancia em um Data Warehouse, pois 0 metadado possui
dimensGes diferentes com relacdo a administracdo e o armazenamento de dados de fontes

externas e ndo-estruturadas. Através do metadado, os dados externos séo registrados,
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acessados e controlados em um Data Warehouse. A Figura 4 demonstra essa fungdo do
metadado em um Data Warehouse.

Dados Nao-

Dados Externos Estruturados

S @
.

Meta-
dados

Data Warehouse

Figura 4: papel do metadado em um Data Warehouse (Singh ,1999)

1.3.3 Integracdo e Transformagao dos Dados

Segundo Inmon (1998) a interface de integracdo e transformacdo esta posicionada
entre 0 ambiente operacional e 0 Data Warehouse. A funcdo dessa interface € processar 0s
dados para que possam ser limpos, transformados, granulados e, por fim, armazenados no
DW, para o processo de apoio a decisdo. Grande parte do tempo (a maior parte) despendido

na construcdo de um Data Warehouse, esta no gerenciamento de integracao e transformacao.

Inmon (1998) coloca algumas premissas para 0 sucesso de uma interface de
integracdo e transformacgédo. S&o elas: os dados devem ser movidos de um local para o outro;
deve-se ter integracdo; criacdo e execucdo eficientes; deve ser alterada facilmente; deve ser
documentada em metadados. Essa interface é de extrema importancia durante o ciclo de vida

de um Data Warehouse e deve ter um gerenciamento proativo.

Uma das grandes dificuldades dessa interface trata-se da necessidade de buscar dados
armazenados em bases de dados de sistemas legados. Muitos sistemas legados rodam sobre

plataformas antigas, algumas delas requerem acesso a apenas um registro por vez. Esses tipos
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de sistemas também costumam agrupar os dados por aplicacdo, enquanto que o objetivo de
um Data Warehouse € transformar esses agrupamentos em dados reunidos por assunto. Além
disso, os sistemas legados também costumam ser compostos por tipos diferentes de estruturas

de dados, cada uma com seus proprios métodos de acesso.

Barbieri (2001) divide o processo de ETL (Extract, Transform and Load) em cinco

etapas, sendo elas:

- Filtro de Dados: objetiva relacionar procedimentos e condi¢cdes que eliminem

elementos que sejam indesejaveis no modelo dimensional.

- Integracdo de Dados: objetiva definir a forma como informagdes existentes em

fontes distintas devem se correlacionar, e como serdo integradas ao sistema gerencial.

- Condensacao dos Dados: nessa etapa, o volume de dados dos sistemas transacionais

é reduzido através do resumo e sumarizacdo de informacGes.

- Converséo de Dados: procedimento realizado para transformar formatos, dimensfes

e unidades diferentes de dados.

- Derivacdo dos Dados: consiste na definicdo de calculos e métodos para produzir

dados derivados sobre os dados existentes.

1.3.4 Requisitos de um Data Warehouse

Segundo Kimball (2002), existem 6 requisitos fundamentais na criacdo de um Data
Warehouse. Sdo eles:

- O Data Warehouse deve fornecer acesso aos dados corporativos ou
organizacionais: ele deve ter conexdo a partir dos computadores pessoais de gerentes
e analistas, sendo essa conexdo imediata e de alto desempenho, ou seja, as menores
consultas devem ser executadas em milésimos de segundo. Além disso, as ferramentas

disponiveis aos gerentes e analistas devem ser de facil manuseio.

- Os dados devem ser consistentes: quando duas pessoas solicitam um determinado
relatorio contendo a mesma informacdo, os resultados devem ser idénticos. Além
disso, o usuario deve ser informado caso uma carga de dados ainda estiver

parcialmente carregada.

- Os dados podem ser separados e combinados usando qualquer medicéo possivel

do negocio: esse requisito estd diretamente ligado a abordagem dimensional. Existe
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uma definicdo mais operacional para esse termo, que sdo cabecalhos de linha e
restricdes, sendo esses 0s alicerces de qualquer Data Warehouse;

- O Data Warehouse néo consiste apenas em dados, mas também em um conjunto
de ferramentas no qual se possa consultar, analisar e apresentar as informacdes:
componentes como o servidor central, o SGBD e o0s dados propriamente ditos,
consistem em apenas 60% do Data Warehouse. Os demais 40% consistem em um
conjunto de ferramentas de front-end;

- Os dados devem ser confiaveis: o0 sucesso do Data Warehouse ndo consiste apenas
em centralizar os dados em um repositorio e depois libera-los. Os dados devem ser
cuidadosamente coletados, limpos, e apenas apds terem sua autenticidade comprovada
é que devem ser liberados;

- A qualidade dos dados em um Data Warehouse impulsiona a reengenharia dos
negocios: se determinados dados sdo considerados de alta relevancia por uma
organizagdo, a entrada dessa informacdo deve ser garantida, ndo sendo sua entrada
opcional nos sistemas de input. Portanto, é possivel afirmar que um Data Warehouse
pode exercer um papel importante nos esforcos de reengenharia de uma organizacao,
uma vez que forcaria a obrigatoriedade na entrada nas informagdes que séao

consideradas relevantes para o negdcio;

1.4 Data Mart

Barbieri (2001) define um Data Mart (mercado de dados) como um depdsito de dados
contendo informac6es especificas de determinadas areas da empresa. Um Data Mart pode ser
definido de forma muito semelhante a um Data Warehouse, porém, a diferenca entre eles esta
no escopo e na sua abrangéncia. Ou seja, um Data Warehouse sera composto por um conjunto

de Data Marts, conforme Figura 5.
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Figura 5: componentes de um ambiente de Bl (Barbieri, 2001)

Segundo Barbieri (2001), no inicio da Prism, empresa presidida por Bill Inmon,
considerado o pai do conceito de Data Warehouse, a empresa ofereceu uma metodologia de
Data Warehouses, baseada no modelo tradicional de construcdo de bancos de dados. Ou seja,
os dados tratados, limpos, e armazenados em um depdsito de dados central, e a partir desse
repositorio, pequenos repositorios de dados, ou Data Marts, seriam construidos.

Porém, Barbieri (2001) coloca a abordagem de Kimball como um modelo mais
simples, sendo que a metodologia Star Schema cria Data Marts separados, e 0s integra
conforme sua evolucdo. Segundo essa abordagem, os projetos sdo menores e independentes,
com foco em assuntos e areas especificas da organizacdo, podendo se conectar, desde que

mantida a compatibilidade dimensional entre as tabelas.

1.5 Granularidade dos dados

A granularidade dos dados é que define o nivel de detalhe que tera o Data Warehouse.
Quanto menor o nivel de granularidade, mais detalhado sera o DW e, consequentemente,
maior sera seu volume de dados. A defini¢do da granularidade em um Data Warehouse € uma
etapa importante do processo de construcdo, pois a partir dela serdo definidos os niveis de

consulta que poderdo ser atendidos pelo DW.
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Os beneficios de uma alta sumarizacdo dos dados estdo diretamente relacionados ao
desempenho das consultas, porém, é imprevisivel conhecer o nivel de detalhe que terdo
necessidade os usuarios de um DW. Na maioria das vezes 0s usuarios terdo necessidade de
altos niveis de detalhe para que seus questionamentos possam ser respondidos. Existem,
basicamente, trés tipos de granularidade em uma tabela de fatos, s&o elas: transacional,
snapshot periddico e snapshot acumulado. Em um modelo que utiliza a granularidade
transacional, um fato novo é criado a cada nova transacdo. J& em um snapshot periodico, uma
nova instancia dos fatos é criada a cada periodo pré-definido, mesmo que néo haja alteracéo
dos dados, eles séo inseridos no banco de dados novamente, contendo os valores da Ultima
atualizacdo. Diferente dos demais modelos, o snapshot acumulado possui atualizagdes dos
fatos, esse modelo costuma ter varias referéncias de datas, atualizadas sempre que ocorre um
novo evento nesse fato.

Um exemplo de granularidade é o caso de um supermercado que teve a tabela fato
vendas de seu DW modelada para ter a consolidacdo de vendas por cliente por més. Porém,
um executivo gostaria de saber qual periodo do més possui 0 maior numero de clientes
fazendo compras em suas lojas, pois assim poderia criar acdes de marketing e merchandinsing
em periodos com maior circulacdo de pessoas em seu estabelecimento. Pelo nivel de detalhe
que a tabela fatos foi modelada, ndo foi possivel apresentar a informacdo necessaria.

1.6 OLAP

On-Line Analytical Processing (OLAP), segundo Thomsen (2002), pode ser
conceituado em varias camadas de tecnologia. Essas camadas vdo desde o armazenamento e 0
acesso até camadas de linguagem. Conceitualmente, a no¢do de OLAP trabalha com a ideia
de multiplas dimens6es hierarquicas, ou seja, de multiplos niveis.

Thomsen (2002) cita as linguagens formais: Data Definition Language (DDL), Data
Manipulation Language (DML), Data Representation Language (DRL) e analisadores
associados como linguagens utilizadas para modelagem descritiva, sendo ela transacional ou
de suporte a tomada de decisdo. As camadas do OLAP costumam atuar sobre bancos de dados
relacionais, e possuem o SQL como a linguagem de saida da combinagdo, bem como, o
acesso e armazenamento dos dados no banco, sdo tratados pelo SGBD. As solugdes de OLAP
completas necessitam incluir compiladores e métodos de acesso e armazenamento, sendo que

as mesmas necessitam ter otimizacgéo para o acesso aos dados e calculos rapidos.
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O fundamento das operac¢des comerciais € o processamento de informag6es, ou seja, a
coleta dos dados, o armazenamento, o transporte, a manipulacdo e a recuperagdo das
informacdes. Desde periodos muito distantes da historia a informacéo se faz necessaria para
que as atividades comerciais possam ter seus objetivos alcancados de forma plena. Thomsen
(2002) exemplifica isso citando o exemplo dos pastores de ovelhas que necessitavam saber
informagdes com relagdo a quantidade de ovelhas perdidas em seus rebanhos, ou nos periodos
em que o império romano estava em seu auge, sendo necessario o conhecimento dos
territérios que conquistavam, e até mesmo em periodos mais recentes, onde os bardes tinham
a necessidade de acompanhar suas linhas férreas e campos de petroleo.

Portanto, pode-se considerar a qualidade da informagdo como um instrumento
essencial, tanto para o sucesso, quanto para o fracasso de qualquer organizacdo. Thomsen
(2002) coloca a informagéo nos niveis mais altos de uma organizacdo como sendo orientada a
deciséo, pois as decisbes necessitam ser embasadas em dados, tornando assim, a informagéo
parte relevante desse processo. E diferente dos niveis mais operacionais de uma organizago,
onde muitas vezes as decisdes sdo tomadas sem uma analise prévia de dados.

Os sistemas de OLAP tém como objetivo atuar sobre os niveis mais estratégicos da
empresa, oferecendo suporte a tomada de decisdo, podendo apresentar dados sobre diferentes
perspectivas. Os dados apresentados por sistemas de OLAP podem ser classificados como
derivados, uma vez que geralmente sdo resultados de célculos aplicados a dados primitivos
dos sistemas OLTP.

Braga (2005) diz que uma ferramenta de OLAP permite varias operacGes sobre
sistemas dimensionais. As opera¢des mais convencionais em um sistema de OLAP sdo: drill
down, drill up, slice-dice e pivoting. Uma operacgéo de drill down consiste em trazer os dados
das dimensdes inferiores do cubo, ou seja, aumentar o nivel de detalhe sobre uma determinada
andlise. J& o drill up consiste na operacdo inversa, agregando dados de dimensdes inferiores
da analise. As operacOes de slice e dice consistem no método de acessar qualquer informagéo
igualmente atraves das dimensdes do cubo: uma operacéo slice cria um novo cubo de dados a
partir de uma Unica dimensdo de dados, ja& uma operacdo dice cria um cubo novo com dados
de multiplas dimensbes. Uma operacdo de pivoting consiste na alteracdo das dimensdes entre
linhas e colunas de uma tabela, possibilitando assim, novas visdes sobre uma determinada

analise.

1.6.1 Arquiteturas OLAP
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Com o surgimento do conceito de dados multidimensionais, surgiram também
tecnologias de armazenamento, oferecendo recursos a modelagem multidimensional.
Maninno (2008) as denomina como tecnologias de processamento analitico on-line. Entre elas
as mais conhecidas sdo: MOLAP, ROLAP e HOLAP.

A arquitetura MOLAP (Multidimensional OLAP), consiste em uma forma de
armazenamento onde os dados sdao manipulados diretamente em cubos de dados. Essas
tecnologias costumam ser proprietarias e, portanto, exigir altos investimentos de implantacéo,
armazenam consultas pré-calculadas, otimizando assim a consulta aos cubos, fato que diminui

a escalabilidade do DW, limitando consultas a um namero de informagdes.

Com o crescimento das operacdes de OLAP, os fornecedores de SGDBs relacionais
passaram a oferecer recursos em seus sistemas de bancos de dados que otimizam a
modelagem dimensional. Esses recursos sdo comumente reconhecidos por ROLAP
(Relacional OLAP). Nesse tipo de arquitetura, os DW utilizam bancos de dados relacionais
construidos sobre 0 modelo estrela ou seus derivados, esses mecanismos incorporam uma
série de recursos para a otimizacdo dos modelos multidimensionais. E possivel citar alguns
como:

- Indices bitmap de juncdo: mecanismo que oferece valores pré-calculados das

juncoes das tabelas fatos com as tabelas dimensdes.

- Reescrita de consulta através de visbes materializadas: elimina a necessidade de

acesso a tabelas de fato e dimensdo extensas, sendo que, se as visdes materializadas

forem grandes, podem ser indexadas para que a consulta seja otimizada.

A arquitetura ROLAP possibilita ao usuario uma gama de acesso ao DW muito maior
do que em um modelo MOLAP, ndo tendo limita¢6es ao volume de dados a serem analisados,
sendo essa uma limitacdo do préprio banco de dados. Porém, esse tipo de arquitetura possui
uma performance inferior a um modelo MOLAP, visto que cada solicitacdo gera uma nova
consulta a um banco de dados relacional, podendo essa demorar um tempo elevado caso
exista um grande volume de dados.

A partir dos beneficios das tecnologias ROLAP e MOLAP, foi desenvolvida uma
terceira tecnologia, conhecida como HOLAP (Hibrid OLAP). Nessa tecnologia o
armazenamento dos dados ¢ dividido entre um armazenamento relacional para as dimensdes e
fatos e um armazenamento multidimensional contendo os dados de resumo. Essa ideia de

combinar duas tecnologias distintas costuma ter um maior custo de implantagao.
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No presente capitulo foram estudados conceitos de Bl, além das formas de utilizagdo
de Data Warehouses na pratica. O préximo capitulo trard quatro trabalhos préaticos de

aplicacdo dos conceitos que embasam a solucdo proposta neste trabalho.



2 TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresenta quatro trabalhos relacionados a presente pesquisa. Em cada
trabalho serd apresentado o problema a ser resolvido, como foi realizada a pesquisa, quais

tecnologias utilizadas e seus resultados.

2.1 Solucéo de Bl em uma empresa de calcados

Barcelos (2013) estudou o caso de uma empresa de grande porte que atuava no varejo
calcadista. A empresa em questdo possuia uma rica fonte de dados disponivel para a analise e
a tomada de decisdes, porém, pelo fato de possuir diversos sistemas distintos, a coleta das
informacg0es para analise necessitava ser feita em vérias fontes diferentes, o que demandava
muitas horas de trabalho ao responsavel por essa coleta. Outro ponto probleméatico também
enfrentado, é que em diversas situacbes usavam-se planilhas de Excel na construcdo de
analises, o que também ocasionava demora nas atualizacGes de relatorios e visfes existentes,
muitas vezes pelo nimero excessivo de informag6es contidas em uma Unica planilha.

A partir dos problemas identificados na referida empresa, Barcelos (2013) propds a
criagdo de um Data Mart (DM) com o intuito de minimizar as incertezas por parte dos
gestores no momento da tomada de decisdo. Apoés a criagdo do DM, também foi criado um
modelo dimensional, e a partir dele, visGes para que as informacdes estratégicas pudessem ser
visualizadas.

O processo, que vai desde a busca das informacdes até a analise dos resultados, foi
estruturado em 5 passos, sendo eles:

1) Busca das informac6es nas fontes de dados existentes: bancos de dados, arquivos

de texto e planilhas eletronicas;

2) Apos realizada a busca, as informagdes passaram por um processo de extracdo e

transformacéo;

3) Apos serem modificadas, as informacdes foram armazenadas em um DM contendo

as tabelas de dimensdo e fato;

4) Feita a 32 etapa, foram criados os relatorios para futuras analises;

5) Na 5? etapa esta a analise dos resultados de fato desenvolvida, visando auxiliar o

processo de tomada de deciséo;

Na escolha da ferramenta a ser utilizada para esse projeto, foram levados em

consideracdo questdes como a complexidade da configuracdo da ferramenta, o tempo de
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desenvolvimento da solugédo e a facilidade de manuseio em computadores de uso nao
comercial. Apesar de ndo definido no escopo inicial do projeto, foi dada a preferéncia por
ferramentas baseadas em Oracle, porém, ao longo do desenvolvimento, foram encontrados
problemas referentes a premissas estabelecidas como critérios para a escolha da ferramenta. A
partir de uma nova pesquisa sobre as solugdes existentes no mercado, chegou-se a ferramenta
Qlikview como melhor opg¢éo para a solucdo do problema, ja o banco de dados escolhido para
0 armazenamento dos dados de carga foi o Oracle 11g.

Para a construcao da referida proposta, apds andlise das tabelas existentes no banco de
dados operacional da organizacdo, foram escolhidas 5 tabelas denominadas como tabelas
chave para a criagdo do DM. Nessas haviam as informagdes referentes as vendas, o cadastro
dos produtos vendidos, a classificagio dos mesmos dentro dos tipos de produtos
comercializados pela empresa, as informac6es da carteira de clientes da empresa e o cadastro
das pessoas fisicas e juridicas relacionados a estrutura de vendas da empresa.

Quanto a modelagem dimensional, optou-se por utilizar o modelo Snow Flake, sendo
colocado como fato as vendas, se relacionando com as dimensdes produto, loja e tempo.
Essas, por sua vez, se relacionam com as dimens@es auxiliares das categorias produto, cor,
grupo produto, coordenador, consultor, franqueado e més. Na tabela de fato vendas, além das
chaves de dimensdo, também existiam as informac6es de numeracdo do produto, quantidade
de produtos, valor bruto, valor de desconto concedido e valor liquido da venda.

A partir do modelo de dados definido, fez-se necessaria a carga dos dados no Data
Mart. Essa carga foi feita pela propria ferramenta Qlikview, a partir de comandos select do
SQL. Além disso, através de outras funcbes existentes no SQL, também foi possivel realizar o
tratamento e transformacdo da informacdo para carga. Apés selecionados os dados no banco
por comandos selects escritos em SQL e carregados no DM, o préximo passo refere-se a aos
cenarios, possibilitando a construcdo de relatérios customizados para anélise a partir do
proprio Qlikview, sendo eles tabelas simples e dinamicas, gréficos, sinalizadores, dentre
outros.

Na presente solucdo foram criados trés cenarios, baseados em visdes ja existentes na
empresa em planilhas de Excel. Os cenarios criados foram os seguintes:

- Evolucédo do faturamento das lojas: possibilitando a analise dessa evolugéo

em periodos distintos, podendo ser quebrados em meses, trimestres e semestres.

- Detalhamento das vendas por estrutura interna: possibilitava a analise por

coordenador, consultor, ranking de vendas por lojas, cidade e estado.
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- Detalhamento de vendas por produtos: possibilitando a anélise por tipo de

produto, categoria, referéncia e cor.

Através de entrevistas com 0s executivos da empresa, o autor analisou os resultados do
trabalho. Segundo Barcelos (2013), a solucdo se mostrou apta a gerar informacgdes necessarias
de acordo com as premissas estabelecidas. Sendo assim, a recuperacgdo de informacao para a
tomada de decisdo se tornou amigavel e intuitiva, possibilitando aos gestores gerarem
informacbes da forma que achassem mais precisa para analise, com graficos, filtros e

relatorios conforme suas preferéncias.

2.2 Um sistema de Bl baseado em ferramentas Oracle

Caberlon (2007) prop6s a implementacdo de um sistema de Bl em uma empresa que
atua na fabricacdo de embalagens para diversos setores. A empresa em questdo, além do
Brasil, também possui clientes em paises da América Latina e Estados Unidos. A empresa
estudada por Caberlon (2007) possuia seis bancos de dados distintos, sendo eles:

- Dados de producdo: banco responsavel por armazenar as informacgdes dos

diversos sistemas transacionais da empresa, como sistema comercial, de
compras, administrativo, de controle de estoque, além de planejamento e
controle de produgéo.

- Desenvolvimento: este se trata de uma cdpia do banco de dados de producéo,
utilizado pela area de desenvolvimento no aprimoramento e desenvolvimento
das aplicacdes que utilizam o banco de dados de producao.

- Modelagem: repositorio que armazena os modelos ER utilizados para a criacdo
dos sistemas transacionais da empresa.

- Sistema de clientes: banco de dados contendo informagdes do sistema no qual
os clientes da empresa tém acesso. A partir desse sistema é possivel aos clientes
consultarem informacdes referentes a seus pedidos e faturas.

- Site e intranet: banco de dados responsavel por armazenar informacgdes do site
corporativo da empresa, além de armazenar as informacgdes da intranet da
empresa.

- Sistema de representantes: banco que armazena os dados do sistema utilizado
pelos representantes comerciais da empresa, esse sistema permite realizar

orcamentos e pedidos.
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A empresa estudada utilizava em seus bancos de dados o SGDB da Oracle. A
tecnologia da Oracle foi incorporada a empresa no ano de 2000, portanto, até o periodo de
estudo para a implantacdo do sistema de Bl essa base estava bastante sélida, contendo um
volume de informacdes rico para aplicacdes que busquem conhecimento no apoio ao processo
de decisdo. Porém, a empresa ndo possuia sistemas que utilizassem toda essa informacéo para
esse fim, tendo somente relatérios construidos nos sistemas transacionais para fins
especificos. Por muitas vezes, os relatdrios contidos nos sistemas transacionais ndo possuiam
as informacgbes necessarias para a tomada de decisdo por parte dos executivos, por isso, 0s
mesmos acabavam por designar a um funcionario que garimpasse dentro de vérias consultas e
relatérios, o que demandava muito tempo da pessoa que fazia.

Para a realizacdo desse projeto, Caberlon (2007) iniciou sua proposta na criacao de um
sistema de BI no setor comercial da empresa, isso seria 0 ponto de partida para um sistema
gerencial totalmente integrado. Além do setor comercial ser extremamente estratégico para a
empresa, a partir de um sistema de Bl, o desempenho dos representantes e demais
responsaveis pelas vendas, poderia ser medido.

As ferramentas escolhidas para esse fim foram as ferramentas fornecidas pela Oracle,
uma vez que a empresa ja utilizava outras ferramentas desse fornecedor, sendo o mesmo,
aprovado e homologado pela organizacdo. Além dessas ferramentas possuirem uma melhor
integracdo com as bases de dados, uma vez que essas também utilizavam as plataformas da
Oracle, e de mais recursos disponiveis para essa integracao.

Para a modelagem da aplicacdo foi utilizado um modelo star schema, utilizando
bancos de dados relacionais. Esse projeto foi construido utilizando doze tabelas de dimenséo e
duas tabelas de fatos, sendo colocado como fatos: faturamento e devolugdes. Caberlon (2007)
também optou por adotar um nivel de granularidade baixa em seu projeto devido as
necessidades levantadas, porém, para dados gerados em periodos mais antigos, o nivel de
granularidade adotado foi mais alto, sendo que, para os ultimos trés anos, os dados contidos
no DW chegavam ao nivel de nota fiscal emitida por cliente. O modelo dimensional pode ser

observado na Figura 6.
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Figura 6: modelo dimensional de uma empresa de embalagens (Caberlon, 2007)

Quanto aos dashboards contendo as informagdes de anélise, a solugédo trouxe na tela

inicial informagdes contendo o faturamento geral do ano, mensalmente, com valor faturado,

valor devolvido e valor liquido, além do percentual de evolu¢do com relagdo ao més anterior.

A informacdo do valor liquido também foi representada em um grafico. Para os diretores da

empresa, 0 sistema apresentava informacdes referentes aos administradores de venda, ja

quando o usudrio for um administrador, esse visualiza informagfes dos quatro representantes

com maior faturamento. O usuéario também visualiza as informagdes dos quatro clientes com

maior faturamento no ano, um grafico de representatividade dos segmentos, o percentual de

devolucgdes por segmento e a sintetizacdo dos motivos de devolugdo. J& nos menus, 0s

usuarios podem visualizar outras informagdes referentes a faturamento e devolugdes, podendo
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fazer andlises por periodos e filiais, além de possuir graficos contendo analises de
desempenho. A tela inicial do sistema esta detalhada na Figura 7.
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Figura 7: tela inicial do sistema OLAP empresa de embalagens (Caberlon, 2007)

Caberlon (2007) concluiu o seu projeto a partir da aprovacdo da diretoria. Além disso,
o diretor comercial da empresa incentivou os colaboradores a utilizarem o sistema. As
informacdes que antes eram coletadas pela area de Tl nos bancos transacionais, e geradas em
planilhas eletrbnicas para envio aos usuarios, passaram a ser geradas pelo sistema em questdo.
A expansdo do sistema para as demais areas da empresa também foi abordada por Caberlon
(2007), que inclusive citou suprimentos e recursos humanos como areas com falta de
informacdes de cunho gerencial.
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2.3 Data Mart em uma industria cal¢adista

Felber (2006) desenvolveu uma solucdo baseada na arquitetura de um Data Mart, para
0 departamento comercial de uma industria calcadista. Esse departamento é composto por
representantes, geréncia comercial e pessoas de apoio, sendo 0s representantes responsaveis
pelas visitas aos clientes. A geréncia é responsavel pela gestdo do setor e o pessoal de apoio
pela parte operacional.

Os representantes possuem cotas de vendas, sendo essas normalmente semanais. A
cota deve ser cumprida para que a empresa ndo fiqgue com sua capacidade produtiva ociosa. A
geréncia deve ter um constante acompanhamento no desempenho das vendas, garantindo,
assim, que os desvios nos objetivos sejam corrigidos rapidamente. Portanto, deve haver a
possibilidade de analise a ser feita a partir de varias dimensdes e identificou-se uma grande
dificuldade dos fornecedores de sistemas para a area fornecerem essa solucédo, visto que 0s
relatorios sdo estaticos e desenvolvidos para fins especificos.

Sendo assim, Felber (2006) propos a criacdo de um Data Mart contendo os seguintes
fatos: venda, devolucao e venda_devolucao. O fato venda contém as informacdes relacionadas
as vendas, o fato devolucao, informacdes referentes as devolucdes, ja o fato venda_devolucao,
contém o cruzamento entre os dois fatos, facilitando a analise de devolugdo com relacdo as
vendas. Ja para as dimensdes, Felber (2006) criou as seguintes: cidade, cliente,
condicao_pagamento, data, motivo_devolucao, preposto, produto, representante, tipo_pedido
e transportadora.

O DM foi desenvolvido de forma independente, ndo tendo integracdo com nenhum
outro DM ou DW. Quanto ao modelo de dados, seguiu 0 modelo Star Schema, com uma
arquitetura ROLAP, ou seja, os dados foram armazenados em bancos de dados relacionais,
sendo a plataforma escolhida o Oracle 9i. Com relacdo a aplicacdo OLAP, o software adotado
foi o Mondrian, sendo que esse acessa a base de dados a partir de consultas na linguagem
MDX. Recebendo o resultado da consulta, 0 Mondrian monta o cubo de dados e o envia ao
Jpivot, camada responsavel pela apresentacao.

O processo de ETL foi feito com scripts SQL, executados diretamente do banco de
dados do sistema transacional da empresa. A carga foi programada para ser executada
diariamente, fora dos horéarios de utilizacdo dos sistemas. A carga no DM sempre é uma carga
total, ou seja, eliminando os dados existentes e os populando novamente.

Quanto a aplicacdo OLAP, a tela inicial informa o usuario com suas consultas

cadastradas, e também uma relagdo dos cubos criados. A disponibilizagdo dos cubos aos
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usuarios os permite criar suas consultas customizadas, além disso, o usuario também tem a
possibilidade de gravar suas consultas para acessa-las posteriormente. As consultas ficam
armazenadas no mesmo banco de dados que contém as informacdes do modelo dimensional.
As consultas sdo armazenadas na linguagem MDX, e também suas estatisticas de uso.

Dentro da interface de usuario, Felber (2006) disponibilizou uma barra de ferramentas
para que a operagdo ficasse amigével. Nessa, o usuario pode criar suas consultas utilizando os
cubos existentes, selecionando de forma intuitiva os dados que deseja visualizar em linhas e
colunas. A aplicacdo também possibilita aos usuarios avancados escreverem suas consultas
em MDX, a partir de um editor disponivel. O usuéario também possui outras opcles de
configuracdo de seus Dashboards, como ordenagdo dos dados, ocultar linhas sem informagéo,
inverter linhas e colunas, aplicar operac@es de Drill, e exportar os dados para PDF e Excel.

Felber (2006) analisou varias ferramentas gratuitas para a conclusdo de seu projeto, e a
partir das alternativas encontradas, utilizou-se de uma delas. Porém, ndo apresentou de forma

explicita, em sua pesquisa, os resultados atingidos pelo trabalho desenvolvido pelos autores.

2.4 Metodologia de Sistemas de Data Warehouse

Sa (2009) realizou um processo de investigagdo em trés organizacGes de setores
distintos, objetivando aplicar os conceitos entendidos sobre um sistema de Data Warehouse.
Os setores escolhidos para a aplicacdo do estudo proposto foram: uma empresa do setor
industrial, uma empresa do setor financeiro e uma empresa do setor de telecomunicacdes. O
processo de teorizacdo foi baseado na grounded theory, aplicada a dois dos trés estudos de
caso. Charmaz (2006) define a grounded theory ou teoria fundamentada em dados, em
portugués, como um método de conducdo de uma pesquisa qualitativa, onde o foco é o
desenvolvimento da teoria a partir de uma andlise indutiva das informacdes, e estas, por sua
vez, surgidas de dados investigados, ou seja, a investigacdo deve ter seu resultado
fundamentado em dados recolhidos nas pesquisas de campo feitas pelo pesquisador. Em
resumo, nesse método o pesquisador ndo inicia sua pesquisa com uma teoria a ser testada, mas
a teoria passa a ser o resultado da conclusdo a partir dos dados coletados no processo de
pesquisa.

Para o setor industrial, S& (2009) escolheu uma inddstria grafica. A escolha da
organizacdo se deu por alguns critérios previamente estabelecidos, sendo eles: a localizagédo
da empresa, estar no ramo da industria, ter aptidao a tecnologias de informacéo, e ndo possuir

um sistema de Data Warehouse implementado. O objetivo do autor nesse primeiro estudo de
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caso foi aplicar os conceitos metodoldgicos da implementacdo de um sistema de Data
Warehouse e avaliar os impactos sobre a sua utilizacdo. A pesquisa de campo foi realizada
dentro da prépria organizacdo, sendo disponibilizado ao investigador acesso a todos 0s
documentos necessarios para a realizacdo da mesma, além da concessao da possibilidade de
entrevista a qualquer colaborador da organizacdo, desde de que a entrevista fosse aceita por
parte desse colaborador.

O pesquisador destaca o fato da pesquisa ter acontecido em um ambiente empresarial
com varias culturas, como um componente enriquecedor. Além disso, 0 processo de
investigacdo ser conduzido em um ambiente real, faz com que o autor aprenda a partir de sua
experiéncia na pratica, possibilitando que todas as partes saiam ganhando nesse processo, uma
vez que pesquisador e empresa possam aplicar de forma pratica as licGes aprendidas.

A industria grafica trata-se de uma empresa com décadas de existéncia, se colocando
COmo uma empresa com preocupacfes sociais, visto que tem o capital humano como sua
principal prioridade, apoiando o processo de formac&o continua dos colaboradores que fazem
parte da organizacdo. O objetivo do estudo era aplicar a metodologia de percepcéo de valor na
construcdo de um sistema de Data Warehouse, e ndo construi-lo na pratica, mas foram criados
protétipos para validar a solucdo dentro da organizacdo. Esse trabalho foi divido em 11
etapas, sendo colocado como prazo para a realizagdo das mesmas, 12 meses. As etapas foram
divididas da seguinte forma: 1 — planejamento; 2 — identificacdo dos problemas a serem
resolvidos com a proposta; 3 - identificagao dos objetivos chave da empresa (KPI’s); 4 -
identificacdo da necessidade organizacional; 5 — identificacdo dos utilizadores; 6 — validacéo
dos pressupostos de trabalho; 7 — modelagem dos processos de negdcio; 8 — obtencdo do
diagrama ER; 9 — modelagem dos esquemas analiticos; 10 — mapeamento entre modelo ER e
esquemas analiticos; 11 — avaliacéo.

S& (2009) dividiu a execugdo do trabalho em duas fases, a primeira, iniciada na
atividade 2 e finalizada na atividade 6, foi denominada pelo autor como fase de entendimento
do negdcio. Nessa fase, 0 autor buscou entender as politicas e necessidades da empresa, bem
como, os indicadores que sdo importantes ao sucesso do negdcio. Ja na segunda fase, iniciada
na atividade 7, o autor buscou traduzir os entendimentos que adquiriu sobre a organizagéo na
modelagem e otimizagdo dos processos organizacionais da empresa, através da construcao de
um modelo de dados analitico a partir dos dados operacionais da empresa, e criacdo de
indicadores chave para o acompanhamento do desempenho do negécio. Foram identificados

alguns pontos colocados como primordiais para a analise de desempenho da organizagao,
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sendo eles: reciclagem, comunicacdo, controle de fluidos, producdo, vendas, folha de
pagamento, terceirizagbes, consumo de matéria prima e estoque.

Apos a identificacdo dos indicadores chave, buscou-se dados acerca dos mesmos
contidos em tabelas, e os resultados concluidos a partir desses indicadores, levaram a diretoria
a rever algumas de suas estratégias com relacdo ao negdcio. Além disso, também foi
identificada uma necessidade de melhora no ERP da empresa, de forma que o mesmo
estivesse a servico da estratégia da organizacdo. Também durante o estudo, a organizagédo
passou por um processo de profunda reflexdo sobre os indicadores que eram considerados
chave, o que levou os gestores a criar novos indicadores de negocio.

Apesar de ndo implementado um sistema de Data Warehouse na pratica, a empresa
enxergou a necessidade de um repositério central de dados para analise da informacao, e dos
indicadores colocados como importantes para o negdcio. Portanto, o autor atingiu seu objetivo
inicial, desenvolvendo em seu estudo o levantamento dos requisitos, modelagem e validacédo
desses requisitos para um processo de construcdo de um Data Warehouse nessa organizacgéo.

Apdbs seu primeiro estudo de caso, onde o autor prototipou uma solucdo em uma
empresa que ndo possuia um sistema de Data Warehouse, S& (2009) realizou outros dois
estudos de casos em empresas que possuiam solu¢des maduras. Isso possibilitou a realizacdo
de entrevistas com usuarios e técnicos no assunto, podendo criar suas conclusdes sobre o uso
de solugbes de Data Warehouse através do método de grounded theory.

Em seu segundo estudo de caso, Sa (2009) escolheu uma empresa do ramo financeiro,
mais precisamente um banco, porém, essa organizacdo, ao contrario da primeira, ja impds
varias condicionantes para a realizacdo do estudo. Nao permitiu ao autor realizar a selecdo dos
candidatos para a entrevista, além de limitar o nUmero de pessoas que seriam entrevistadas.
Nessa organizacdo, as pessoas entrevistadas foram encorajadas a avaliar os pontos positivos
no sistema de Data Warehouse, e também identificar os pontos que poderiam ser melhorados.

Para esse estudo, o autor dividiu o trabalho em quatro etapas, sendo elas: 1 — Selecao
dos participantes; 2 — Entrevistas; 3 — Transcri¢cdo das entrevistas; 4 — Anélise dos contedos.
A atividade n° 1 néo ficou a cargo do entrevistador, ficando sobre sua responsabilidade apenas
0 agendamento das entrevistas. Foram selecionados para entrevista técnicos da area de
desenvolvimento e utilizadores do sistema de Data Warehouse da empresa. Quanto ao
processo de entrevista, S& (2009) desenvolveu dois guias, um voltado aos desenvolvedores,
abordando questdes técnicas sobre a construcdo do Data Warehouse, e outro aos Usuarios,

buscando identificar o nivel de satisfacdo com o sistema.
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Em seu estudo, o autor identificou que esse banco possui um sistema de Data
Warehouse que tem como finalidade armazenar grandes volumes de informacdes historicas, e
possibilitar analises sobre elas. Geralmente essas informacdes sdo associadas a clientes,
possibilitando criar campanhas de produtos para determinados perfis de clientes. Os
resultados destas entrevistas e analises sdo explicadas em conjunto com o préximo caso de
estudo.

Em seu terceiro estudo de caso, S& (2009) escolheu uma empresa do ramo de
telecomunicacgdes. A escolha dessa empresa se deu pelo fato do autor possuir um contato
dentro da organizacdo, o que facilitou a negociacdo para a realizagdo da pesquisa, ficando a
cargo do pesquisador escolher as pessoas que pretendia entrevistar e em que momento iSso
ocorreria. O autor enfatiza a importancia da liberdade de escolha dos participantes da
entrevista, pois isso o possibilita selecionar pessoas com uma diversidade maior de interesses.

A realizacdo do trabalho nessa empresa foi semelhante ao no banco, onde o autor
também dividiu seu trabalho nas mesmas quatro etapas: 1 — Sele¢do dos participantes; 2 —
Entrevistas; 3 — Transcri¢do das entrevistas; 4 — Analise dos conteddos. A entrevista ocorreu
com técnicos e usuarios do sistema de Data Warehouse, sendo que esse sistema é fornecido
por uma empresa de outsourcing, porém essa empresa faz parte do mesmo grupo da empresa
de telecom. Identificou-se que os objetivos do Data Warehouse dentro dessa organizacéo,
eram parecidos com 0s objetivos da empresa do setor financeiro.

Apbs o término do processo de entrevista, o autor fez suas conclusbes sobre a
construcdo e a utilizacdo de sistemas de Data Warehouse nessas duas organizacdes, 0S
resultados obtidos foram agrupados em trés categorias, sendo elas: Tecnoldgicas, Projeto e
Organizacionais. Da categoria tecnoldgica ficou evidenciada uma necessidade de ciclos de
atualizacdes assincronos, visto que os utilizadores possuem necessidades distintas no que se
refere a tempo de atualizacdo. S& (2009) também identificou a importancia da selecdo da
arquitetura no momento da construcdo, sendo que essa abrange aléem dos componentes do
DW, a forma como ele serd construido, podendo ser um modelo que desde o inicio é
concebido para dar respostas a toda organizagdo, ou pode-se construir um sistema escalavel,
através da criacdo de Data Marts que podem ser integrados.

Ainda sobre o ponto de vista tecnologico, Sa (2009) concluiu que um sistema de DW
leva um certo tempo apds a sua criacdo para atingir um nivel de maturidade, sendo, com o
passar do tempo, ajustado conforme as necessidades da empresa. Esse tempo de maturacéo
ocorre por diversos motivos, como, por exemplo, ainda haver assuntos nao disponiveis no

Data Warehouse, necessidade de informacGes que ndo foram identificadas no momento da
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construgdo. O tempo considerado como adequado para que o sistema se consolide na
organizacdo, segundo o autor, é de dois anos.

Ja com relacdo a categoria denominada de projeto, o autor identificou que os usuarios
ao possuirem necessidade na geracdo de informacfes ainda inexistentes no DW, acabavam
buscando outras alternativas para a aquisicdo dessa informagdo, uma vez que havia uma
demora por parte da equipe de desenvolvimento para disponibiliza-la na plataforma. E quando
a demanda por essa nova informacao era concluida e a mesma disponibilizada no ambiente do
Data Warehouse, as pessoas ja estavam habituadas com a solucdo alternativa, e acabavam
resistindo ao uso atraveés do DW.

Quanto a categoria organizacional, foi comprovado pelo autor que é necessaria uma
identificacdo clara e precisa das necessidades do negdcio. A iniciativa na implantacdo de um
sistema de Data Warehouse deve partir de pessoas ligadas a areas do negdcio da empresa, e
ndo de pessoas ligadas a area de TI, pois o sistema como um todo deve atender as
necessidades de negdcio. S& (2009) também identificou em seus dois estudos de caso, que
havia uma equipe de suporte em ambas as empresas, sendo essas responsaveis pelo apoio aos
usuarios na utilizacdo da ferramenta. Além disso, também identificou-se como ponto de
sucesso na utilizacdo da plataforma, a adequacdo do sistema ao conhecimento dos usuarios, se
o sistema for complexo e de dificil entendimento, os usuarios preferem simplesmente ndo usa-
lo. Por isso, a simplicidade do sistema se faz fundamental para que possa ser utilizado por
usuarios dos mais diferentes niveis de conhecimento. A motivacdo dos utilizadores com
relacdo ao sistema é um dos pontos que o torna bem sucedido.

Neste capitulo buscou-se entender de forma pratica o processo de implantagdo de uma
plataforma de Data Warehouse, e os beneficios percebidos pelas organizacfes que a utilizam.
Além disso, foram identificadas possiveis restricdes que podem ser encontradas durante o
processo de implementacdo desse tipo de plataforma. No préximo capitulo, serdo estudadas as

ferramentas disponiveis e os beneficios e limitagfes de cada uma delas.



3 SOLUCOES DE BUSSINESS INTELLIGENCE

Este capitulo tem como objetivo estudar as solugBGes existentes no mercado para
implementacdo de um sistema de Data Warehouse e Bussiness Intelligence. Serdo estudadas

quatro ferramentas disponiveis no mercado, as vantagens e desvantagens de cada uma delas.

3.1 Qlikview

Qlikview é um software desenvolvido pela QlikTech (INTELIGENCIA DE
NEGOCIOS, 2016). Se intitula de plataforma de Bl orientada ao usuario, pois auxilia a
tomada de decisdo a partir de dados vindos de diversas fontes de conhecimento, dados,
pessoas e ambiente. Isso significa auxiliar as pessoas no compartilhamento de conhecimento,
possibilitando analises entre individuos, grupos e organiza¢@es. O QlikView busca trabalhar
de uma forma associativa, semelhante ao modelo mental humano. O conceito utilizado pelo

QlikView pode ser visto na Figura 8.

A EXPERIENCIA O NUCLEO DA O CAMINHO DE ADOCAO DO
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Figura 8: diferencial QlikView (INTELIGENCIA DE NEGOCIOS, 2016)

Um dos diferenciais do Qlikview com relacdo aos sistemas tradicionais, esta no fato de

ser uma ferramenta com consultas e analises em memdria, 0 que traz simplicidade,
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flexibilidade e escalabilidade para as implementacdes. O modelo de dados do Qlikview
possibilita que sejam feitas analises de dados em niveis agregados e detalhados, eliminando a
necessidade de criacdo de cubos OLAP multidimensionais. O Qlikview mapeia de forma
automatica as associacdes entre dados, o que possibilita uma resposta rapida as solicitacdes
dos usuarios. Como os dados sdo mantidos em memoria, os resultados para qualquer calculo
sdo retornados de forma muito rapida.

O Qlikview permite que sejam extraidos, transformados e carregados dados de
diversas fontes distintas (ERP, documento de texto, planilhas eletronicas, XML, etc.). A
ferramenta também possui modelos de visualizacdo pré-definidos (gréaficos, mostradores,
tabelas, painéis de controle), o que facilita a criacdo de relatorios, além de total integracdo
com o Microsoft Office. A Qlikview também é considerada uma ferramenta de rapida
implantacdo, sendo que, segundo a Soft Consultoria, na maioria das vezes, o sistema ja esta
em operagdo em menos de 30 dias (SOFT CONSULTORIA, 2016).

3.2 Oracle Bl

A ferramenta da Oracle fornece muitas formas de visualizacdo dos relatorios e
dashboards, além de uma série de recursos aos usuarios, dando-lhes a possibilidade de
interagir com as visfes disponiveis (ORACLE, 2016). A aplicacdo também permite aos
usuarios que criem seus relatérios do zero, ou modifiquem relatdrios existentes, sendo que,
usuarios de negdcios ndo tem a necessidade de entender do modelo de armazenamento para
criarem seus proprios relatorios. A camada de metadados fornece aos usuarios uma visao de
métricas, hierarquias e calculos traduzidos em conceitos compreensiveis.

O Oracle BI também possui aplicagdo mobile, possibilitando o acesso dos usuarios por
smartphones e tablets, para que acessem e interajam com relatérios e dashboards. Além
disso, suporta a integracdo com dados provenientes de fontes distintas, incluindo bancos de
dados relacionais, multidimensionais, XML, dados n&o estruturados, e muitos outros. A
ferramenta também possui um sistema de alertas, que pode desencadear tarefas baseadas em
eventos. O sistema da Oracle possui uma forte integracdo com os produtos do Microsoft
Office, podendo o usuario, inclusive, descarregar seus cubos de dados diretamente dentro do
Excel, a partir de suplementos como o Smart View. A ferramenta possibilita estabelecer os
objetivos de negdcio e definir como medi-los. Existe ainda a possibilidade de visualizagcdo dos

dados de forma espacial, plotando-os em um mapa, conforme ilustrado na Figura 9.
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Figura 9: visualiza¢do de dados espaciais (ORACLE, 2016)

3.3 SAS

A plataforma da SAS (SA, MATEUS, IWANAGA, 2016) tem um enfoque muito
grande em técnicas analiticas avancadas como modelagem preditiva e descoberta de
conhecimento. A ferramenta, assim como as demais, fornece suporte para que a criacdo de
dashboards e relatorios se torne facil, além de possuir integracdo com a suite de aplicativos
Microsoft Office. Essa solugdo também possibilita 0 acesso a partir de maltiplas plataformas
como web e mobile.

A SAS é mundialmente conhecida como lider no setor de analise avancada e preditiva,
porém, sua plataforma de Bl também é considerada pelo mercado como excelente, sendo
utilizada por grandes empresas de diversos setores. No quadrante magico da Gartner, onde as
solucBes de Bl sdo classificadas, a plataforma da SAS esta plotada como uma das principais
solugdes, mas perdeu posicdes com relacdo a 2015, conforme Figura 10.
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Figura 10: quadrante magico de Bl Gartner (GARTNER, 2016)

A Figura 10 mostra que a plataforma da SAS tem evoluido menos que seus
concorrentes, o que a fez com que perdesse espaco no comparativo da Gartner Group,
empresa de consultoria que desenvolve pesquisas de mercado, buscando entregar a seus
clientes informacbes para que tomem melhores decisdes, onde a solucdo da SAS passou de
lider para visionaria. A plataforma da SAS também possui um alto custo de licenciamento e

implantacdo, o que muitas vezes a deixa restrita a grandes empresas.

3.4 Pentaho

O Pentaho (PENTAHO, 2016) possui uma solucdo completa de Bl em uma
plataforma distribuida através de licenca GNU/GPL, sendo a aplicacdo desenvolvida em Java
e com uma vasta comunidade de desenvolvedores. Além da versdo Open Source, existe uma
versdo Enterprise, sendo a grande diferenca entre as duas o fato da versdo Enterprise possuir
uma suite de ferramentas ja integradas previamente, e também algumas funcionalidades a
mais que a versdo Open Source. A versao Enterprise ainda conta com suporte técnico, melhor

documentacao e treinamento.

A solucdo possui diversos modulos, sendo os principais: Pentaho Bl Platform,
Pentaho Data Integration - PDI (Kettle), Analysis View (Mondrian), Pentaho Reporting
(Reporting) e Weka (Data Mining). A partir da verséo 3.5, o Pentaho Bl Platform, o Analysis
View e 0 Pentaho Reporting passaram a fazer parte do mesmo pacote, denominado de BI-

server. E um sistema que pode ser utilizado em ambiente Windows, Linux, Mac, BSD,
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Solaris, etc. Além dos mddulos listados, o Pentaho ainda possui outros mddulos que vem

sendo agregados a solucdo. A Figura 11 mostra a arquitetura do Pentaho.

Process
Analysis Dashboards  Management

Figura 11: arquitetura do Pentaho (PENTAHO, 2016)

O Pentaho possui uma ferramenta que torna a criacdo de dashboards mais simples e
intuitiva. Essa ferramenta é chamada de CDF DashBoard Editor (CDF-DE). O CDF-DE
possibilita que usuarios com qualquer nivel de conhecimento técnico criem dashboards, a
partir de operacOes drag and drop (arrastar e soltar). Apesar de ser uma ferramenta de codigo
aberto, o Pentaho esta posicionado no quadrante méagico da Gartner Group como uma solucao
visionaria, mesmo quadrante onde estd posicionada a solucdo da SAS, que possui um alto

custo de licenciamento.

3.5 Comparativo

Ap0s analises feitas em documentos nos sites dos fabricantes e demais estudos
realizados, buscou-se encontrar a melhor solucéo para o presente projeto. A partir dos dados
levantados, apresenta-se um comparativo entre as ferramentas estudadas, buscando entender

melhor o que cada uma suporta. O resultado pode ser visto no Quadro 1.
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o o Oracle
Caracteristica Qlikview - SAS | Pentaho
Possibilidade de criar consultas personalizadas ) ) _ _
. Sim Sim Sim Sim
pelo usuario
Arquitetura OLAP com alta escalabilidade Né&o Sim Sim Sim
Suporte Mobile Sim Sim Sim Sim
Cadigo aberto, possibilidade de customizagdo do 3 5 5 _
Né&o Né&o Né&o Sim
software
Custo de Implantacéo Sim Sim Sim Néo

Quadro 1: comparativo entre as ferramentas estudadas

Com base na andlise comparativa realizada entre as ferramentas, optou-se pela
ferramenta Pentaho por ser uma ferramenta Open Source, possibilitando assim sua
customizacdo, caso necessario. A ferramenta também possui uma grande base de
desenvolvedores e usuarios ativos, o que facilita e enriquece o processo de implantacdo. No
préximo capitulo sera abordada a estrutura organizacional da cooperativa, sua necessidade de

acompanhamento dos negocios, e a modelagem dos dados para esse fim.
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4 ESTUDO DE CASO

Para o presente trabalho, foi estudado sobre uma cooperativa de crédito. Essa empresa
estd presente no nordeste do Rio Grande do Sul, atendendo a mais de 27 mil correntistas,
divididos em 16 agéncias. A cooperativa atualmente possui seus acompanhamentos de
desempenho em planilhas eletrénicas, portanto, o objetivo desse estudo é criar uma
metodologia de avaliacdo de desempenho baseado em um sistema OLAP, permitindo assim,
dar mais agilidade no desenvolvimento de novas analises do negdcio, e possibilitando aos
colaboradores que criem suas proprias analises, podendo gerenciar melhor seu desempenho.

Para o desenvolvimento da pesquisa, estudou-se a necessidade de informacdes da
cooperativa nos acompanhamentos de desempenho, a partir das planilhas existentes. Foi
estabelecido como objetivo, que esses acompanhamentos fossem mais dinamicos e que 0s
colaboradores tivessem autonomia na busca por informacdo. Para isso foram analisados
separadamente 0s dois principais acompanhamentos da cooperativa: acompanhamento de
desempenho comercial e acompanhamento de desempenho financeiro. Sera apresentado, a
sequir, o funcionamento do modelo comercial da cooperativa, e como é feito o

acompanhamento dos resultados financeiros gerados pelo negdcio.

4.1 Modelo Comercial

Segundo a OCB (2017), é possivel definir o cooperativismo da seguinte forma:
“Tudo comeca quando pessoas se juntam em torno de um mesmo objetivo, em uma
organizacao onde todos sdo donos do proprio negocio”. Em uma cooperativa de crédito esse
modelo de negocio ndo € diferente, os clientes participam de uma instituicdo financeira
cooperativa, onde também sdo donos do negécio, tendo inclusive direito a participacdo nos
lucros da organizacdo. Dentro das cooperativas de crédito, os clientes sdo comumente
denominados de associados, sendo que esses tem a sua disposi¢do produtos financeiros
semelhantes aos disponibilizados pelos bancos, e ainda o direito a participarem da distribuigéo

dos lucros gerados pela comercializacdo desses produtos ao final de cada ano.

Cada associado possui necessidades e aspiracOes diferentes, e para que O
atendimento a essas necessidades possa ser adequado e personalizado, a cooperativa divide
sua base de associados em grupos conforme algumas carateristicas, sendo esses grupos
chamados de carteiras de relacionamento. Para cada uma dessas carteiras de relacionamento,

existe um colaborador responsavel, sendo esse denominado de gestor de carteira. Todos 0s
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associados agrupados em sua carteira sé@o atendidos por ele, pois esse possui melhor
conhecimento dos produtos adequados para aquele perfil de associado. Por exemplo, todos 0s
associados pessoa juridica sdo agrupados em uma carteira de relacionamento, essa carteira
possui um colaborador responsavel por sua gestdo em cada uma das agéncias. Todas as
pessoas juridicas dessa agéncia sdo atendidas por esse colaborador, que tem alto
conhecimento nos produtos mais especificos da pessoa juridica, como cobranga bancéria,
adquiréncia de cartdes, etc. J& as pessoas fisicas sdo segmentadas em varias carteiras,
conforme suas caracteristicas, sendo que cada grupo também possui produtos mais especificos
para o seu perfil. Existem determinados colaboradores que sdo responsaveis pela gestdo de

mais de uma carteira, dependendo do nimero de associados que esta possui.

Sendo assim, os 27 mil associados estdo alocados em carteiras, sobre
responsabilidades de gestores pelo atendimento ao publico nas agéncias e comercializacdo dos

produtos. A Figura 12 demonstra a hierarquia de uma agéncia.

[
| | | |
| 1 1 1 : 1 |
Associado Associado Associado Associado Associado Associado
1 3 5 7 9 11

Associado Associado Associado Associado Associado Associado
2 4 6 8 10 12

Figura 12: hierarquia modelo comercial Cooperativa (do autor, 2017)

Cada gestor de carteira também possui metas de comercializagdo para cada um dos
produtos, sendo que, esse desempenho atualmente é medido por planilhas eletrénicas. Para
realizar esse acompanhamento, existem dois arquivos em Excel, um para compilar os dados e
outro para o acompanhamento de fato, sendo que esse, recebe os dados compilados pelo
primeiro. Para que esse acompanhamento seja atualizado, sdo gerados 32 relatorios no sistema
legado, e apds isso, essas informacBes sdo importadas para o arquivo em Excel. O processo de

compilacdo dos dados € 100% automatizado, ficando a cargo do colaborador responsavel
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gerar os relatorios e salva-los em diretorios especificos com nomes padronizados. Feito isso, a
referida planilha possui macros escritas em VBA que buscam esses relatorios, importam 0s
dados e calculam regras de negocio pré-definidas para que sejam gerados os saldos em 66
produtos para os 27 mil associados.

O nivel de detalhe na planilha responsavel por compilar os dados se da em saldo por
produto, por associado, mas por uma questdo de performance, esses dados sdo agrupados em
saldos por produto por carteira e exportados para a planilha de acompanhamento. Os saldos
por associado ficam salvos na base separadamente, caso algum colaborador tenha divida em
determinado nimero e isso exija que seja aprofundado em um nivel de detalhe maior, porém,
essa busca é feita sob demanda para a pessoa responsavel por compilar os dados.

Cada agéncia possui 18 carteiras, portanto, os dados sdo agrupados de 1.782.000
registros (27.000 associados X 66 produtos) para 19.008 (66 produtos X 18 carteiras X 16
agéncias), sendo que para cada més do ano corrente, sdo gerados os saldos de todas as
carteiras nesses produtos. Além disso, também ficam armazenados os dados do ultimo més do
ano anterior, para base de comparacdo. A atualizacdo desse acompanhamento € feita
semanalmente, sendo que a cada semana os dados do més corrente sdo substituidos, enquanto
0s meses anteriores permanecem inalterados. Além dos saldos realizados, cada produto possui
uma meta mensal para cada carteira em cada agéncia.

Por uma questdo de justica e melhor analise, a principal medida de desempenho da
cooperativa se da por incremento liquido no saldo do produto, e ndo pelo saldo absoluto. Por
exemplo, se no produto X, uma carteira iniciou 0 més com um saldo de 100, e sua meta era
incrementar 5 no saldo desse produto no referido més, isso significa que a meta para essa
carteira era terminar o més com o saldo do produto de 105. Porém, se o gestor dessa carteira
ndo conseguir atingir o objetivo de incrementar 5, e incrementou apenas 2, termina o referido
més com um saldo de 102. Ao analisar o desempenho por incremento liquido, essa carteira
atingiu 40% de sua meta, realizando um incremento de 2 para uma meta de 5. Porém,
analisando o desempenho do saldo absoluto, essa carteira estd com mais de 97% de sua meta
atingida, terminando o més com um saldo de 102 para uma meta de saldo de 105. A analise de
performance baseada em incremento liquido é feita pela planilha de acompanhamento a partir
de regras de célculo, porém, os dados que séo inseridos nela, tratam-se de saldos por produto,
possibilitando, assim, aos colaboradores analisarem além do incremento, também os saldos
absolutos de cada produto em cada carteira.

Kimball (1998) denomina de aditivas as métricas que podem ser somadas sem

qualquer tipo de restricdo sobre qualquer dimensdo, porém, existem métricas que somadas
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nédo traduzem a realidade sob determinadas dimensdes. Por exemplo, o saldo de uma conta
bancaria, ndo € aditivo ao longo do tempo, ndo sendo possivel determinar que o saldo da
conta em um determinado més € igual a soma dos saldos de todas as semanas deste més. Esse
tipo de métrica, Kimball (1998) denomina de métrica semi-aditiva. As métricas semi-aditivas
ndo podem ser agregadas por soma nas dimensdes na qual a adi¢do néo reflete a realidade.

Conforme citado, o acompanhamento comercial da cooperativa possui atualizacdo
semanal, porém, sdo compilados os saldos de cada produto para cada associado, sendo saldo
de produto uma métrica semi-aditiva. Por exemplo, em um més de quatro semanas um
associado tinha R$ 1.000,00 de aplicacdo ao final de cada semana, ndo é possivel afirmar que
esse associado possuia uma aplicacdo de R$ 4.000,00 naquele més, pois muito provavelmente
ele ndo teve nenhuma movimentacdo nessa aplicacdo. J& a principal métrica de
acompanhamento comercial da cooperativa se da por incremento liquido, sendo essa uma
métrica aditiva, podendo ser somada sob qualquer dimensdo, sem nenhuma restricao.
Portanto, baseado no modelo atual de acompanhamento, e das necessidades de informagéo na
cooperativa, chegou-se a um modelo com cinco dimensdes, sendo elas:

- Associados: dimensdo contendo dados dos associados, como numero de conta

corrente, nome, cpf/cnpj, sexo, estado civil, faixa etéria;

- Produto: dimenséo contendo dados do produto, como nome e categoria;

- Agéncia: dimensdo com informacdes acerca da agéncia de atendimento como nome

e regido;

- Carteira: dimensdo da carteira do associado, como nome da carteira e gestor;

- Tempo: dimensdo do tempo, sendo ele ano, més e semana;

Com relagdo a tabela fatos, além dos atributos de dimensdo, a mesma também teré a
informacdo de incremento liquido e meta de incremento liquido, sendo essas métricas
aditivas, saldo do produto e meta de saldo como métricas semi-aditivas. A partir dessa

proposta, chegou-se ao modelo dimensional representado na Figura 13.
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—| dim_agencia v

dim_associado ¥ z id INT
:ild INT_ :I fato_ i v 4»{ nome VARCHAR(50)
dim_associado_id INT )
conta VARCHAR(S - - regiao VARCHAR(50)
@® dim_agencia_id INT
nome VARCHAR(120) >

dim_produte_id INT |
cnpj_cpf VARCHAR(13) _H—l—'_

dim_carteira_id INT
semn ENUM(M','FT)

dim_tempo_id INT
estado_dvil ENUM(...)

) ) incremento_liguido DOUBLE
fdxa_etaria VARCHAR( 10) saldo DOUBLE } ] dim_carteira v

o meta_incremento DOUBLE id INT
meta_saldo DOUBLE nome VARCHAR(5D)
| dim_produto ¥ I+ gestor VARCHAR(50)
id INT 2
nome VARCHAR(50)
categoria VARCHAR(15) E

>

| dim_tempo ¥
id INT
ano INT
mes INT
semana INT

Figura 13: modelo dimensional comercial (do autor, 2017)

4.2 Anélises Financeiras

Além da analise de desempenho comercial, a cooperativa também possui planilhas de
analises financeiras, sendo essas geradas de dados oriundos do sistema de contabilidade.
Essas andlises, possuem informacdes referente as contas contabeis de receitas e despesas da
cooperativa, e consequentemente os lucros gerados pelo negdécio. Assim como no modelo
comercial, as contas de receitas e despesas também possuem metas a serem atingidas.

A cooperativa, assim como todas as demais cooperativas pertencentes a esse sistema,
possui entidades trabalhando no apoio ao desenvolvimento das agéncias e da marca, sendo
essas denominadas de entidades centralizadoras. Algumas dessas entidades trabalham em
ambito nacional (desenvolvimento de sistemas de TI, desenvolvimento da marca, criagdo de
novos produtos), algumas em ambito estadual (apoio no desenvolvimento das cooperativas no
estado) e outras em ambito regional (superintendéncia da cooperativa).

As entidades centralizadoras ndo geram receitas, pois ndo comercializam produtos,
sendo que suas despesas sdo dividas entre as agéncias abrangidas pelo seu escopo (ambito
nacional tem as despesas divididas pelas agéncias de todo o pais, estadual, pelas agéncias do
estado, e a superintendéncia da cooperativa pelas agéncias da propria cooperativa). Sendo

assim, para as contas de despesa, existem 2 tipos de saldo, sendo eles: saldo com rateio e sem
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rateio. A diferenca dos saldos com e sem rateio, esta basicamente nas despesas das entidades
centralizadoras.

Portanto, ao olhar para o demonstrativo de resultado de uma agéncia, existe uma
rubrica, por exemplo, chamada despesa de aluguel. No saldo sem rateio, esta rubrica se refere
apenas ao aluguel do prédio na qual a agéncia esta instalada, porém, na métrica com rateio,
além do aluguel do prédio da agéncia, esta despesa também estard contemplada com a parcela
que aquela agéncia paga no aluguel das demais entidades centralizadoras. Sendo assim, a
partir das necessidades de acompanhamento das agéncias sobre suas receitas e despesas, para
o financeiro, foi proposto um modelo contendo trés dimensdes, sendo elas:

- Agéncia: informacdes sobre a agéncia onde ocorreu o fato, como nome e regiéo;

- Conta Contabil: informacdes da conta contabil, como descricdo;

-Tempo: dimensdo do periodo contébil, sendo que as informagdes sao

disponibilizadas mensalmente.

Jé& para o fato de dados, além dos atributos de dimensdo, também tera os valores de
saldo com rateio, saldo sem rateio, meta saldo com rateio e meta saldo sem rateio. A proposta

de modelo dimensional financeiro pode ser observada na Figura 14.

m dim_agencia_contabil ¥ m fato_financeiro - m dim_conta_contabil ¥

id INT - o id INT
! dim_agencia_id INT

nome VARCHAR(45) ) . descricao VARCHAR{50)
! dim_conta_contabil_id INT

regiao VARCHAR(45)

! tempo_id INT
1 saldo_final_com _rateio DOUBLE [

>

saldo_final_sem _rateio DOUBLE
meta_saldo_com_rateio DOUBLE

meta_saldo_sem _rateio DOUBLE
>

m tempo_contabil ¥
id INT
ano INT

mes INT
| 3

Figura 14: modelo dimensional financeiro (do autor, 2017)

No presente capitulo buscou-se enteder as necessidades de analise da cooperativa,
baseado nos acompanhamentos que se possui hoje e na sua estrutura organizacional. A partir
disso, foram elaborados dois modelos de dados, um contendo informagfes comerciais sobre

0s negocios gerados pela cooperativa, e outro contendo informacgBes sobre os resultados
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financeiros oriundos desses negdcios. No proximo capitulo sera abordada a implantacdo desse
modelo na prética, detalhando as etapas do processo de constru¢do do modelo dimensional e a

forma que os dados serdo apresentados aos USUArios.
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5 SOLUCAO PROPOSTA

Esse capitulo tem por objetivo apresentar uma solucdo de sistema OLAP para o
presente estudo. A seguir serdo listadas as caracteristicas das ferramentas escolhidas para a
realizacéo da aplicacéo.

As ferramentas utilizadas para a modelagem dos cubos, importacdo de dados, e
apresentacdo dos mesmos no presente estudo, foram as ferramentas da suite de aplicativos
Pentaho. Além de OpenSource, o Pentaho possui uma solucdo completa de Business
Inteligence, além disso, existe um grande numero de plugins que podem ser integrados a
ferramenta, portanto, caso ndo exista uma solugdo nativa na ferramenta para a resolugéo de
um determinado problema, existem grandes chances dessa solugdo ser encontrada em um

plugin separado.

5.1 Importacao dos Dados

Atualmente os dados do acompanhamento comercial sdo compilados em planilhas de
Excel que utilizam macros e regras de calculo. Essas planilhas ja possuem um alto nivel de
maturidade, pois ja sdo utilizadas ha varios anos. Além disso, foram sendo melhoradas e
aperfeicoadas ao longo do tempo, de forma que a informacdo fosse fiel a realidade da
empresa.

A etapa de integracdo dos dados, segundo Inmon (1998), se caracteriza como a que
mais despende tempo para a criacdo de um DW, sendo necessaria a coleta dos dados de fontes
distintas, a limpeza deles, e transformacdo para que sejam carregados na base. Portanto, como
parte desse processo ja estd maduro dentro da empresa estudada, a fonte utilizada para a
coleta dos dados comerciais sera a planilha j& existente, ficando essa responsavel por buscar
as informac0es dos relatorios do legado, compila-los e executar as regras de calculo do saldo
de cada produto para cada um dos associados. A partir da ferramenta de integracdo de dados
da suite Pentaho, serdo criados os fluxos de carregamento dessa informacdo na base
multimensional.

A planilha utilizada na empresa gera saldos em 66 produtos para 27 mil associados,
porém, por uma questdo de sigilo, a base utilizada para a construgdo dessa pesquisa sera
ficticia, com associados inexistentes. Para isso, serd criada uma base com 25 mil contas ndo
validas, nessas serdo gerados saldos aleatorios para cada um dos 66 produtos, porém, esses

saldos serdo criados baseados em dados reais para aquele produto, ou seja, baseada em um



57

saldo existente na base real, porém aleatorio. Para dar um exemplo mais claro da construcéo

da base de trabalho, sera utilizada uma conta ficticia de nimero 00001-3 da base de testes.

Essa conta possui um saldo em aplicacdo financeira de 6.500, sendo esse um valor real de

aplicacdo que algum associado pode possuir. Sendo assim, é possivel dizer que a base de

trabalho ficticia tera informac@es semelhantes a base que sera utilizada no ambiente real.

.11

Fluxos de Importacdo do Modelo Comercial

Baseado no modelo de dados da planilha responsavel por compilar as informag6es de

negocio, e na proposta de modelo dimensional, chegou-se em uma proposta para fluxo de

importacdo com 21 etapas, conforme apresentado na Figura 15. Cada etapa do fluxo sera

explicada na sequéncia.

=5

=

| fx | T

(]

=\ - l 13 -

Input Dades Ajusts Valores

Normializa Linhas

= (]

Obtem Dados Tempe  Obtem \ilgres Tempo

=

-

]

Busca Dimansao Produtos Busca Dimensao Clisntas

> | fx > =

Zusca Dimensao Agencias
Y

Busca Dimensac Carteiras
Y

=T
B2

Seleciona 'elores Fato

Conta Semanas

‘ (@4

Busca Dimensac Tempo

Obtem Pericdo Antericr  Seleciona Yalores Periodo

Buzca Saldo Anterior
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Y
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Carrega Fatos

Figura 15: proposta de fluxo de importacao de dados (do autor, 2017)

Input de dados: nessa etapa séo lidos os dados da planilha;

Ajusta Valores: etapa responsavel por transformar os dados descritivos em dados

guantitativos;

Normaliza linhas: nessa etapa, as informagdes de saldo por produto contida em

colunas, sdo colocadas em linhas, para que posteriomente possam fazer a busca do

respectivo produto dentro da dimenséo;
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Busca dimensdo produtos: etapa de busca das informacGes relativas ao produto

dentro de sua respectiva dimenséo;

Busca dimensao clientes: etapa de busca das informac@es relativas ao cliente dentro

de sua respectiva dimensao;

Busca dimenséo agéncias: etapa de busca das informacdes relativas a agéncia dentro

de sua respectiva dimensao;

Busca dimensdo carteiras: etapa de busca das informacdes relativas a carteira dentro

de sua respectiva dimensao;

Seleciona valores fato: seleciona apenas dados que serdo carregados na tabela fato;

Obtém dados tempo: obtém a data atual do sistema;

Obtém valores tempo: seleciona da data atual o0 més, dia e ano;

Meses string: tabela contendo os meses por extenso;

Join més: juncéo do nimero do més com seu respectivo valor por extenso;

Conta Semanas: conta numero de semanas da data atual,

Busca dimensao tempo: busca informacéo do periodo em sua respectiva dimenséo;

Obtém periodo anterior: calcula identificador da semana anterior;

Seleciona valores periodo: seleciona apenas os dados do periodo, necessarios para o

fato;

Junta dados: juncdo das informacgOes relativas aos clientes, produtos, agéncias e

carteiras com informacéo do periodo;

Busca saldo anterior: busca saldos da semana anterior para céalculo do incremento

liquido;

Calcula incremento: célcula o incremento liquido do fato baseado no saldo da

semana anterior;

Elimina sem saldo: elimina linhas com saldo e incremento zerados;

Carrega fatos: carrega os dados na tabela fatos;

Neste fluxo de transformacdo, conforme etapas descritas anteriormente, os dados séo
lidos da base Excel, os valores passam por um processo de transformacgdo, os dados sé&o
normalizados, e a partir disso, sdo buscadas dentro das dimensdes as informagdes relativas a
cada uma delas. Apos esse processo, € realizada uma juncdo desses dados com os saldos do
periodo anterior, para que o incremento liquido possa ser calculado em cada produto para
cada associado, por isso, 0os produtos sem saldo ndo sdo eliminados até esse momento. Isso
acontece porque podem existir casos onde o produto estad sem saldo para um determinado

cliente, porém, no periodo anterior, esse cliente possuia saldo no produto. Por exemplo, em
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uma aplicacdo financeira, muitas vezes os associados possuem valores aplicados, porém, por
alguma necessidade resgatam esse valor. Na semana em que esse resgate acontecer, deve ser
calculado um decréscimo no incremento liquido desse associado, sendo que o saldo dele no
calculo da semana, sera 0.

Conceitualmente, esse fluxo atende a todas as necessidades para importacéo dos dados
do acompanhamento comercial. Porém, ao executar essa tarefa, o PDI ndo concluiu o
carregamento das informacdes, sendo que, o programa parou de funcionar depois de mais de
uma hora de execucdo. Em consulta a base de dados, foi constatado o carregamento de apenas
69.000 registros, enquanto que analisando os dados da planilha de Excel, esse nimero deveria
ser proximo de 147.000 registros.

A partir dos problemas encontrados na execucao desse fluxo, e buscando enteder onde
estavam os gargalos do processo, foram sendo desativadas as etapas do processo até que a
etapa que estava onerando a importacdo fosse encontrada. Feito isso, se chegou a concluséo
que o gargalo estava na busca dos saldos no periodo anterior, pois quando essa etapa foi
desativada, o processo todo foi concluido em 12 minutos e 55 segundos, conforme as métricas
da Figura 16. Porém, quando essa etapa esteve como a Ultima etapa do processo, em mais de
uma hora de execucdo o processo nao foi concluido, sendo que apenas metade dos registros
haviam sido lidos pela etapa, conforme apresentado na Figura 17.

25 Junta Dados 0 1649933 1649934 o 0 o 0 0 Finished 12mn 33s 2126
26 Dummy (de nothing) 0 1649934 1649934 0 0 0 0 0 Finished 12mn 33s 2,126

Figura 16: métricas do processo de importacéo, busca saldo anterior desativada (do autor, 2017)

25 Busca Saldo Anterior 0 834623 834624 §16034 0 0 0 0 Running Th12mn 9s 212 100C
26 Dummy (do nothing) 0 834624 834624 0 0 0 0 0 Running Th12mn 9 193

Figura 17: métricas do processo de importacéo, busca saldo anterior como Ultima etapa (do autor, 2017)

A partir dos problemas enfrentados nesse fluxo, sem a garantia de que o processo de
transformacdo fosse executado até o final, foi criada uma nova proposta de fluxo de
transformacdo. Nessa nova proposta, se alterou a forma de inser¢do na base de dados das
etapas que estavam onerando o processo como um todo. Para isso, os dados relativos ao
incremento liquido passaram a ser calculados por uma trigger no banco de dados. Enquanto
que os associados que tiveram um decrescimo de 100% no saldo, ou seja, ndo estdo na tabela
fato por possuirem saldo igual a zero em um produto no periodo atual, porém no periodo

anterior possuiam algum saldo nesse produto, passaram a ser calculados através de uma
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procedure no banco de dados. A nova proposta de fluxo pode ser verficada na Figura 18, e

possui etapas descritas na sequéncia.
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Figura 18: nova proposta de transformacéao de dados (do autor, 2017)

Input de dados: nessa etapa séo lidos os dados da planilha;

Ajusta Valores: etapa responsavel por transformar os dados descritivos em dados
quantitativos;

Calcula Saldo Todos: nessa etapa sdo calculados o saldo total de todos os produtos
para cada associado, sendo assim, para os associados sem saldo em nenhum produto,
ndo existe necessidade de repassar a proxima etapa;

Filtra sem saldo: pré-filtro dos associados sem saldo no céalculo anterior, para que
sejam repassadas a frente somente as linhas que terdo algum registro carregado no
fato;

Busca dimenséo clientes: etapa de busca das informagdes relativas ao cliente dentro
de sua respectiva dimensao;

Busca dimenséo agéncias: etapa de busca das informacdes relativas a agéncia dentro
de sua respectiva dimensao;

Busca dimenséo carteiras: etapa de busca das informagdes relativas a carteira dentro
de sua respectiva dimensao;

Obtém dados tempo: obtém a data atual do sistema;

Obtém valores tempo: seleciona da data atual o0 més, dia e ano;

Meses string: tabela contendo os meses por extenso;

Join més: jungdo do numero do més com seu respectivo valor por extenso;
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Conta Semanas: conta numero de semanas da data atual;

Busca dimensao tempo: busca informacéo do periodo em sua respectiva dimensao;

Obtém peréodo anterior: calcula identificador da semana anterior;

Seleciona valores periodo: seleciona apenas os dados do periodo necessarios para o

fato;

Junta dados: juncdo das informacgOes relativas aos clientes, produtos, agéncias e

carteiras com informacéo do periodo;

Normaliza linhas: nessa etapa, as informacgdes de saldo por produto contidas em

colunas, sdo colocadas em linhas, para que posteriomente possam fazer a busca do

respectivo produto dentro da dimensao;

Busca dimensdo produtos: etapa de busca das informacGes relativas ao produto

dentro de sua respectiva dimensao;

Seleciona valores fato: seleciona apenas dados que serdo carregados na tabela fato;

Elimina sem saldo: elimina linhas com saldo zerado;

Carrega fatos: carrega os dados na tabela fatos;

Aguarda carregamento: aguarda a conclusdo do carregamento dos dados na tabela

fatos para que possa ser calculado o decréscimo pela procedure do banco de dados;

Procedure decréscimo: chama a procedure no banco de dados para célculo do

descréscimo naqueles associados que estavam na tabela fatos em um determinado

produto no periodo anterior e no atual ndo estdo mais;

Essa proposta melhorou o desempenho do processo de importacdo, sendo que, 0
processo todo foi concluido em 13 minutos e 20 segundos quando a base de fatos estava sem
registros, mesmo cenario no qual foi submetido o fluxo anterior com essa mesma base de
dados, porém sem éxito na conclusdo. A primeira experiéncia nesse processo resultou no
carregamento de 147.255 resgistros, conforme apresentado na Figura 19. J4 em uma segunda
experiéncia, onde a base de dados estava carregada com os saldos do periodo anterior, 0 que
exigiu que fosse realizada uma quantidade maior de calculos, o processo se apresentou um
pouco mais demorado, porém, mesmo assim, ainda com resultados bastante satisfatorios,

conforme demonstrado na Figura 20.

26 Aguarda Carregamento 0 147255 1 0 0 0 0 0 Finished 13mn 19s 184
27 Procedure decrescimo 0 1 1 0 o 0 o 0 Finished 13mn 20s o

Figura 19: resultados do novo fluxo de importacgao, base fatos sem registros (do autor, 2017)
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26 Aguarda Carregamento o 152993 1 0 0 0 0 0 Finished 12mn 2s 212
27 Procedure decrescimo o 1 1 0 0 0 0 0 Finished 14mn 575 0

Figura 20: resultados com periodo anterior carregado na base fatos (do autor, 2017)

5.1.2 Fluxos de Importacdo do Modelo Financeiro

J& com relacdo ao modelo financeiro, o relatério de dados € oriundo de um sistema
de informac6es disponivel para alguns colaboradores da cooperativa. Este sistema permite a
criacdo de relatorios dindmicos. Para a geracdo dessas informacdes, foi criado um relatério
contendo os saldos com e sem rateio por agéncia no periodo, sendo necessario gerar um
relatério para cada més. Baseado nesse relatorio e no modelo dimensional proposto para o
fato financeiro, chegou-se a proposta de um fluxo de importagdo contendo 7 etapas,

demonstrado na figura 21 e apresentados na sequéncia.
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Input dados Junta gados Busca dimensao tempo Busca dimensao agencia
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Figura 21: fluxo de importacao do modelo financeiro (do autor, 2017)

Input de dados: nessa etapa sdo lidos os dados da planilha;

Dados tempo: paralelamente a planilha de dados é colocado um arquivo de texto
contendo a informacéo do periodo em que os dados estdo sendo importados (més/ano);
Junta dados: junta os dados analiticos com os dados do periodo;

Busca dimensédo tempo: busca informacgéo do periodo em sua respectiva dimenséo;
Busca dimensd@o agéncias: busca as informacGes relativas a agéncia dentro de sua
respectiva dimensao;

Busca dimensao contas: busca as informacdes relativas as contas contabeis dentro de
suas respectivas dimensoes;

Atualiza fatos: carrega os dados na tabela fatos;

Por se tratar de um base de dados com um volume de informagdes consideravelmente

menor que a base de informagdes comerciais, 0s dados financeiros foram importados para a
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base em um tempo relativamente pequeno, ndo apresentando problemas de desempenho. Em
um més contabil, o volume de informacdes financeiras a serem carregadas é de
aproximadamente 7.000 registros, processo esse, executado pelo PDI em aproximadamente 15

segundos.

5.2 Modelagem dos Cubos

Os dados sé@o reportados do banco dimensional para a interface de apresentagéo
através de cubos. Esses cubos sdo modelos descritivos das métricas e dimensdes dos dados,
sendo, a partir deles, os dados interpretados pelo servidor de Bl para apresentacdo ao usuario
final. Nesse modelo, ocorrem as descri¢des das dimensdes de tempo, por exemplo, com suas
hierarquias (ano, més, semana, dia). Também nesse modelo s&o descritas as métricas e suas

formas de agregacdo (soma, média, maximo, minimo, etc.).

O Pentaho possui em sua suite de aplicativos um sistema para modelagem de cubos
chamado Schema Workbench. Essa aplicacdo possui uma interface intuitiva, que facilita a
modelagem dos cubos de dados, e a partir dessa aplicagéo serdo modelados os cubos para o
presente estudo. Esses cubos sdo arquivos XML exportados para o Pentaho Bl Server, para
gue possam ser trabalhados pelo usuario final sem que 0 mesmo necessite conhecimento em

modelagem de dados, porém, possa extrair a informacdo da forma que achar conveniente.

O cubo contendo os dados comerciais foi modelado com suas respectivas dimensdes
conforme modelo dimensional descrito anteriormente. Além das dimens@es de dados, também
foram utilizadas as medidas de acompanhamento de desempenho que poderao ser visualizadas
pelos usudrios. Portanto, esse modelo resultou em um cubo com cinco dimensdes e seis

medidas de acompanhamento, sendo elas:

- Dimenséo Agéncias: dimensdo gque permitira ao usuario montar seus relatorios
com as informagGes sobre a agéncia onde ocorreu o fato. Essa dimensdo possui
duas hireraquias, sendo elas: agéncia (nome da agéncia) e a regido onde esta

agéncia esta inserida.

- Dimenséo Associados: dimensdo com as informacoes relativas ao associado no
qual o fato ocorreu. Essa dimensdo possui quatro hierarquias, a primeira delas
contendo informac@es cadastrais que sdo Unicas de cada associado: conta, nome,
CPF/CNPJ. Ja as outras trés hierarquias, trazem informacdes relacionadas ao

perfil do associado, sendo elas: estado civil, faixa etaria e sexo.
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- Dimensédo Carteiras: dimensdo contendo informacgdes sobre a carteira de
clientes onde o fato ocorreu, sendo que ela terd duas hierarquias, a primeira com
a informacédo do nome da carteira e a segunda com a informacéo do colaborador

responsavel por gerencia-la.

- Dimenséo Periodo: informacdes relativas ao tempo em que ocorreu o fato. Essa
dimensédo foi colocada em uma hierarquia de tempo na modelagem do cubo,

contendo trés niveis, que sdo: Ano->Més->Semana.

- Dimenséo Produto: essa dimensdo contém as informacdes sobre o produto do
registro do fato, tendo ela duas hierarquias, a primeira com o nome do produto e

a segundo com a categoria do produto.

Além das cinco dimensdes criadas no cubo, foram criadas também seis medidas de
acompanhamento. Algumas dessas medidas ja estdo inseridas no banco de dados, ficando a
cargo do modelo apenas utilizar a coluna com tal informacdo. Porém, as demais medidas,
foram criadas a partir de métricas calculadas. Essas métricas s&o resultados de calculos feitos

na linguagem MDX, com dados oriundos da base de dados. As medidas criadas foram:

- Incremento Liquido: métrica contendo o incremento liquido do associado no
produto, no tempo, na carteira e na agéncia onde houve o fato, podendo esse
incremento ser negativo. Isso ocorre quando existe uma involucdo no saldo do
produto. Pensando em um exemplo de uma aplicagdo financeira: um
determinado associado possui no final de uma determinada semana um saldo de
R$ 10.000 em sua aplicacdo financeira. Supondo que ao longo da semana
subsequente, por algum motivo, esse associado necessitou resgatar R$ 5.000 de
sua aplicacdo, isso fez com que ele tivesse um incremento liquido de —R$ 5.000
nesse produto nagquela semana. Essa métrica é aditiva, podendo ser somada sob

qualquer dimens&o sem nenhuma restricao.

- Meta de Incremento: métrica contendo as projecdes de incremento por carteira,
agéncia, periodo e produto. Essa meétrica ndo e calculada na dimensédo
associados, por isso foi criado um registro nessa dimensdo chamado meta, no
qual serdo atribuidos todos os valores dessa métrica na tabela fatos para a
dimenséo associados. Essa métrica é aditiva, podendo ser somada sob qualquer

dimensdo sem nenhuma restricéo.
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- Saldo Final: criada no cubo como uma métrica calculada, sendo ela resultado da
coluna saldo da tabela fato do banco de dados. Porém, essa métrica ndo é aditiva
ao longo do tempo, o calculo dela no cubo consiste em utilizar o Gltimo membro
do periodo selecionado. Se o nivel de detalhe da selecéo for semanal, o resultado
sera a informacdo da propria semana, ja em um nivel de detalhe mensal, o
resultado sera a ultima semana do més corrente, em um nivel de detalhe anual,

tem-se a Ultima semana do ultimo més do ano corrente.

- Meta Saldo Final: métrica semelhante a de saldo final, porém com as metas
estabelecidas para agéncia, carteira, periodo e produto. Assim como na meta de

incremento liquido, ndo se tem essa métrica a nivel de associado.

- Ating Incremento: calculo do percentual de atingimento da meta estabelecida
para incremento liquido, ou seja, um caculo simples de divisdo da métrica
incremento liquido pela métrica meta de incremento. Essa informagdo foi

formatada no cubo como percentual.

- Ating Saldo: célculo do percentual de atingimento da meta estabelecida para
saldo, ou seja, um caculo simples de divisdo da métrica saldo final pela métrica

meta de saldo final. Essa informagé&o foi formatada no cubo como percentual.

O referido cubo foi reportado ao servidor de Bl do Pentaho para analise dos dados. A
partir disso pode-se analisar os dados pelo sistema de OLAP e valida-los com consultas no
banco de dados. Para verificar se as informacdes estavam idénticas, foram feitas consultas no
banco, como, por exemplo, somatoérios das métricas aditivas, e também selecdo das métricas
ndo aditivas ao longo do tempo nos respectivos periodos (Gltima semana de um determinado

més, Gltimo més de um determinado ano). A figura 22 demonstra essa proposta de cubo.
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Figura 22: proposta de cubo comercial (do autor, 2017)

A partir do modelo comercial proposto, também foi criada uma variacdo do modelo
para analise de performance. Nessa variagdo, foi excluida a dimensdo agéncia, e as

informacdes contidas nessa dimensdo passaram para a dimensao carteira como atributos.

Sendo assim, se chegou a proposta de modelo dimensional representado na Figura 23.

] dim_associado ¥
idINT

> conta VARCHAR(S)

»nome VARCHAR(120)

> enpj_cpf VARCHAR{18)

»sexp ENUM(M'/F')

> estado_civil ENUM(...)

> faixa_etaria V ARCHAR{ 10)
»>

] dim_produto v
id INT
> nome VARCHAR(50)
> categoria VARCHAR(15)
>

P___

] fato_comercial v
dim_associado_id INT
dim_produto_id INT
dim_carteira_id INT
dim_tem po_id INT

> incremento_liquido DOUBLE

> saldo DOUBLE
meta_incremento D OUBLE
meta_saldo DOJBLE

>

] dim_tempo v
id INT

sano INT

s mes INT

2 semana INT

Figura 23: variacao proposta modelo comercial (do autor, 2017)

] dim_carteira ¥
id INT
»nome VARCHAR(50)
> gestor VARCHAR(50)
> agenda VARCHAR(50)
> regiao VARCHAR(S0)
>

Essa variacdo na proposta, criada com o objetivo de otimizar a performance da

consulta, ndo trouxe resultados que a justificassem, pelo contrario, mesmo com menos

dimens@es, ao executar uma consulta idéntica nos dois modelos, a do primeiro modelo foi



67

excecutada na metade do tempo do que no segundo. Além do primeiro modelo ser mais
intuitivo ao usuario final, pois apenas olhando para as dimensdes, rapidamente podem ser
localizadas as opgdes de abertura da informacéo por agéncia.

Ja o cubo financeiro, foi modelado com as respectivas dimensdes e medidas do
modelo criado no banco de dados. O resultado foi um modelo com trés dimensdes e quatro
medidas, sendo elas:

- Dimenséo Agéncias: dimensdo que permitira ao usuario montar seus relatorios
com as informacdes sobre a agéncia onde ocorreu o fato. Essa dimensdo possui
duas hireraquias, sendo elas: agéncia (nome da agéncia) e a regido onde esta

agéncia esta inserida.

- Dimenséo Periodo: informacdes relativas ao tempo em que ocorreu o fato. Essa
dimensédo foi colocada em uma hierarquia de tempo na modelagem do cubo,

contendo dois niveis, que sdo: Ano->Més.

- Dimensdo Conta Contéabil: dimensdo com os dados da conta contabil de receita
ou depesa que o fato ocorreu. Essa dimensao possui uma hierarquia, sendo ela:

descricdo.

Além das dimensdes, o modelo financeiro também possui quatro medidas de
acompanhamento. Essas medidas estdo armazenadas na tabela fatos, ndo sendo nenhuma

delas resultado de célculo entre outras medidas, as medidas de acompanhamento sdo:

- Saldo: principal medida do fato financeiro. Essa medida refere-se ao valor
realizado de fato na receita ou despesa da agéncia, ou seja, sera o valor contido
nessa medida que trara impacto nos lucros ou prejuizos da agéncia. Essa métrica

é aditiva, podendo ser somada sob qualquer dimenséo sem nenhuma restricao.

- Saldo sem rateio: essa medida se difere da medida de saldo, principalmente nas
contas de despesa. Esse saldo refere-se apenas ao valor da despesa que ocorreu
na propria agéncia, sem contemplar o valor que essa agéncia pagou dessa
despesa na divisdo dos custos das entidades centralizadoras. Essa métrica €

aditiva, podendo ser somada sob qualquer dimensdo sem nenhuma restrigéo.

- Meta saldo: essa medida possui o0 valor que a agéncia tem orcado para a conta
de saldo, ja contemplando a divisdo dos custos das entidades centralizadoras.
Essa meétrica € aditiva, podendo ser somada sob qualquer dimensdo sem

nenhuma restricao.
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- Meta saldo sem rateio: esse medida possui 0 orgcamento para a conta contabil
apenas da agéncia, sem contemplar a divisao de custos das entidades
centralizadoras. Essa métrica € aditiva, podendo ser somada sob qualquer

dimenséo sem nenhuma restricao.

Além dos dados de dimensbes contidos na base de dados, também foram
criados outros dois membros calculados para a dimenséo conta contabil. Esses membros ndo
serdo colocados no cubo como medidas calculadas, mas sim como membros calculados na
dimensdo conta contabil, pois seus dados sdo oriundos de calculos aplicados sobre outros

membros dessa dimensdo. Esses membros calculados sdo:

- Resultado: esse membro célcula o resultado financeiro (lucros ou prejuizos)
gerados pela empresa. Se da pelo seguinte calculo: receitas totais - despesas

totais.

- Resultado Operacional: esse membro célcula o resultado financeiro (lucros ou
prejuizos) sobre o volume de negécios gerados pela cooperativa, descontando os
ganhos ou perdas provenientes da variacao de risco da carteira de crédito. Se da
pelo seguinte calculo: resultado — ganhos oriundos da variacdo de risco da

carteira de crédito + perdas oriundas da variacao de risco da carteira de crédito.

O cubo financeiro foi exportado para o servidor de Bl do Pentaho, que estava
rodando na mesma méaquina onde foram geradas e importadas as bases de dados de testes. A
validacdo dos dados foi feita comparando os resultados de tabelas criadas no Pentaho
utilizando esse cubo com os dados das planilhas utilizadas para carregar as informacGes no

banco de dados. O modelo de cubo de dados financeiro pode ser observado na Figura 24.
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Figura 24: proposta de cubo financeiro (do autor, 2017)

5.3 Apresentacdo dos Dados

A apresentacdo dos dados trard ao usuario final a percepcdo de valor do presente
estudo, pois é a partir dela que serdo extraidos dados, feitas as analises, etc. O presente estudo
tem como objetivo criar uma interface de apresentacdo que seja intuitiva para o usuario e
também dinamica para a criacdo de analises. Sendo assim, foram estudados dois plugins e

formas de apresentacédo disponiveis no Bl Server do Pentaho.

Os dois plugins analisados para apresentacdo dos dados foram o Saiku e 0 pivot4j.
Para a conclusdo de qual deles atenderiam melhor as necessidades para esse fim, os critérios
utilizados foram: facilidade de utilizacdo e manipulacdo dos dados na ferramenta,
amigabilidade, possibilidade de criacdo de analises semelhantes as existentes na ferramenta
atual de acompanhamento, pois 0s usuarios ja estdo familiarizados com a forma de

apresentacdo, e a forma de exibicdo dos niveis hierarquicos dos dados.

O pivot4] trata-se de uma ferramenta OpenSurce para criacdo de analises feitas a
partir de consultas MDX, além do plugin para o Bl server do Pentaho, a ferramenta também
possui uma solucdo de BI independente. A ferramenta possibilita, de forma muito intuitiva,

que os usuarios criem e modifiqguem suas analises, conforme apresentado na Figura 25.
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Figura 25: interface do pivot4j (do autor, 2017)

O pivot4j possui uma interface que possibilita criar analises muito semelhantes as
analises existentes na ferramenta atual de acompanhamento, que possui todos os seus fitros de
dados no cabecalho (a ferramenta atual ndo possibilita ao usuéario modificar as linhas e
colunas de dados, este sera o grande ganho da solucdo OLAP). O pivot4j também apresenta 0s
niveis de dados dentro de uma hierarquia no modelo de “arvore”, conforme apresentado na

Figura 26.
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Figura 26: selecdo de membros pivot4j (do autor, 2017)

Ja o Saiku, apesar de apresentar um nivel de maturidade maior na marketplace do
Pentaho, sua interface ndo posssui muita semelhanga ao modelo de acompanhamento que a
cooperativa possui atualmente. Além de colocar na lateral o painel de montagem da analise,
conforme apresentado na Figura 27, a criacdo dessas anélises também estdo separadas em

quatro grupos (medidas, colunas, linhas e filtros). Isso as vezes pode confundir um usuario
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que ndo esta familiriazado com esses conceitos (para um usuério uma tabela é composta por
linhas e colunas, e podem haver filtros que determinardo os dados que serdo incluidos na
tabela). Com relacdo a apresetacdo dos dados, o Saiku apresenta os niveis de uma hierarquia

como lista, 0 que deixa a interface mais poluida, conforme demonstrado na Figura 28.

Medidas Adicionar

======

Agencia

Figura 27: interface Saiku (do autor, 2017)

Selegoes para Mes x
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m
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All Member:
All Members All Members

>>

<<

l.[Agosto]

ltens: 13 Mostrar Limite: 3000
¢ Ocultar membros repetidos )
Filtro Limite: 75

¢ Usar Resultado
Subtotais | Nenhum ¥

Parameter Name

OK Cancel

Figura 28: selecdo de membros Saiku (do autor, 2017)

Analisando os dois plugins dentro das premissas propostas, o pivot4J atendeu melhor

aos objetivos. Porém, este plugin estd defasado, sendo que a versdo vigente foi lancada em
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maio de 2014, e por isso apresentou problemas quando utilizado em uma versdo mais recente
do Pentaho. J& o Saiku, possui uma comunidade de desenvolvedores ativa, e portanto
funciona sem maiores problemas em versdes mais recentes do Pentaho. Sendo assim, sera

utilizado o plugin Saiku para apresentar os dados aos usuarios.

Em um primeiro momento, com o objetivo de familiarizar os usuérios com a
ferramenta, foram criados sete andlises prontas para consulta, sendo essas, analises
semelhantes as existentes nas planilhas de acompanhamento que a cooperativa possui
atualmente. A aplicacdo de Bl do Pentaho possui um plugin chamado Community Dashboard
Editor (CDE), uma ferramenta grafica para criacdo de dashboards, e essa ferramenta foi
utilizada para criar a tela de entrada da aplicagdo aos usuarios. Essa tela possui um menu,
contendo as setes analises dispobilizados aos usuarios, conforme demonstrado na Figura 29,

sendo cada um dos botdes do menu um link para a analise no Saiku.

A AL & A€

hit.tla hit.tla (TR0

e Desp por Resultado X Meta
Agéncia

hiila hit.ila

Produtividade F i por Mensal

Agéncia

Grafico Incremento

Figura 29: tela de entrada do sistema de Bl (do autor, 2017)

Dessas sete analises, trés utilizam o cubo financeiro e quatro o cubo comercial, sendo
que os usuarios ja estdo familiarizados com elas, pois possuem informagfes semelhantes nas
ferramentas de informacdes atuais. Porém, as analises do cubo comercial, foram colocados
aos usuérios em modo editavel, de forma que eles possam modificar a visualiza¢cdo dos dados

e criar suas proprias analises. As analises criadas foram:

- Receitas e despesas: utiliza os dados financeiros, compara os saldos de receitas
e despesas por agéncia no ultimo més. Utiliza a medida saldo, contendo as
agéncias nas colunas, as contas contabeis nas linhas e os meses no filtro. O

resultado pode ser observado na Figura 30.
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7111010010 - Receita De Antecipacoes De Recebiveis # Cartoes

7110510813 - Encargo De Mora/Multa - Visa 585 558 523 250
7110510814 - Encargo De Mora/Mults - Mastercard 40 g2 52 2
753 82

7111500000 - Rendas De Financiamentos T48 24.084
7111510000 - Rendas De Financismentos T48 24.084
7111510001 - Financiamentos 748 24084 2813 40812

7114000000 - Rendss Financiamentos Rurais - Aplicacos
7114010000 - Rendas Financiamentos Rurais - Aplicacoe
7114010001 - Fin. Rurais Aplic. Livres

Figura 30: analise de receitas e despesas (do autor, 2017)

- Resultado por Agéncia: utiliza os dados financeiros, compara os resultados
operacional e liquido de todos os meses do ano corrente em cada uma das
agéncias. Utiliza a medida saldo, as colunas estdo contempladas com as
informacdes dos meses e o tipo de resultado analisado (operacional e liquido). J&
as linhas contém as informacdo das agéncias. O resultado pode ser observado na

Figura 31.

Janeiro Fevereiro Margo

Resultado Operacional | Resultado Resultado Operacional Resultado Resultado Operacional |Resultado | Re
Saldo

240.50

Coopersativa Agencia Saldo
UA SANTO ANTONIO PATRULHA
UA TAQUARA
UA RIOZINHO
UA OSORIO
UA PARDEE
UA TERRA DE AREIA
UA NOVA HARTZ
UA TATI
UA ROLANTE
UA PALMARES DO SUL
UA TORRES
UA TRES COROAS
UA CAPAO DA CANOA
UA CAMPO BOM
UA TRES CACHOEIRAS
UA IGREJINHA

Saldo Saldo

Figura 31: andlise de resultado por agéncia (do autor, 2017)

- Resultado x Meta: utiliza os dados financeiros, compara os saldos de resultado

operacional e liquido com os valores projetados para eles em cada uma das
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agéncias nos meses do ano corrente. Utiliza as medidas saldo e meta saldo,
contendo as agéncias nas colunas, enquanto as linhas informam os meses e o
tipo de resultado analisado (operacional e liquido). O resultado pode ser

observado na Figura 32.

POSARIC UA TERRA DE UA NOVA

pj‘—_ﬁit"i\ UA TAQUARA UA RIOZINHO UA OSORIO UA PAROBE AREIL HARTT UA ITATI UA ROLANTE
Mes (A1) Sakdo E';:;“ Saldo ;:;‘D Sakdo E';:;“: Ssido ;:;‘D Ssido ;:;“D Saido 2 | Sakdo "';“ Ssido Saido
aneio | Resultado 413 9 | 190.6 BN | niE? |2 5 633 |11
Resultado Operaciona
Few o | Resultado
Resultado Operaciona
Margo Resuttado
Resultado Operaciona
A Resultado
Resultado Operacional | 287088 28.352 3.576 145.040 | 150.546 (47600 |29.755 |281.882
Maio Res:
Junho Res:
Julho Resi
Agosio Ras:
Setembro | Res: 60.087
Cutubro Resi
Movembro | Res:
Dezembro | Res: 18.002 13.502

Figura 32: analise de resultado X meta (do autor, 2017)

- Produtividade: utiliza os dados comerciais, apresenta a produtividade em uma
determinada agéncia em um més. Utiliza as medidas incremento liquido, meta
incremento, ating incremento, saldo final, meta saldo final, ating saldo final,
enquanto as linhas apresentam as informac6es acerca dos produtos. Ja nos filtros
estdo as opcdes de agéncia e més no qual se deseja fazer a andlise. O resultado

pode ser observado na Figura 33.
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Produto Incremento liquido | Meta incremento | Ating Incremento | Saldo Final | Meta Saldo Final | Ating Saldo
Aszsoc Ativ 0,00 0,00 0,00 NalDD, %
Aszsociados T5 145 51,30% 16.480 8.401 176,3%
Associados Movos i 0,00 Infinity ¥ 259 0,00 Infinity ¥
BMDES GE4.054 0,00 Infinity ¥ Infinity %
BMDES Agro 52.380 0,00 Infinity 3 Infinity %
BMDES Gera 0,00 0,00 NaMDd, 3 Infinity %
Canais MNahDD, %
Capita 141.002 331.333 42.3% 19.080.201 15.630. 168 126.41%
Cart Créd Ativ 17 0,00 Infinity 1.825 0,00 Infinity ¥
Cart Créd Desb 2B 124 22,5B8% 3.025 76,88
Cart Deb Ativ 21 0,00 Infinity ¥ 2.155 Infinity
Cart Deb Desb 72 0,00 Infinity ¥ 5.6.26 Infinity
Ced i5 0,00 Infinity 1430 Infinity
Ced Ativ B 0,00 Infinity 3 561 Infinity
Cesta Cob 2.120 0,00 Infinity 3 238.778 Infinity
Cobranga 458 54,560 BB 119.715 230841 40,81%
Cons Auto 0,00 0,00 NaMDD, % 3.511.23 0.0 Infinity %
Cons Imowv 0,00 0,00 NaM0D, % 0.0 Infinity %
Cons Moto 40.780 0,00 Infinity ¥ 0.0 Infinity %
Cons Pesados NaMDO, 0,0 Infinity%:
Consorcio 65.776 1.000. (00 6, 58% 57.4E TT.87%
Créd Sil a2 0,00 Infinity 3 0.0 Infinity
Crédito Gers 516.320 2.385 380 21,24 B2 18811 02,45
Crédito Rura 785 20.223 87.25% 4.837.48 285, 71%
Custeio 73606 0,00 Infinity % 0.0 Infinity
DP 3.251.253 2.115.66 153.6 44,178,852 2,82
D 258.780 583.333 442 23.213.785 B.870.077 23,02
Deb &V/C 4 Infinity 5.4 Infinity
Deb C/C Cons 20 0,00 Infinity ¥ 1450 0,00 Infinity%:
Demissdes 3 0,00 Infinity 3 o3 0,00 Infinity %
Desc Eletr 0,00 0,00 0,00 NaMDD, %

Figura 33: analise de produtividade (do autor, 2017)

- Produtividade por Agéncia: utiliza os dados comerciais, possibilita a
comparacdo da produtividade de um determinado produto entre todas as
agéncias. Utiliza as medidas incremento liquido, meta incremento, ating
incremento, saldo final, meta saldo final, ating saldo final, Nas linhas s&o
apresentadas as informac@es das agéncias, trdz nos filtros as op¢des de produto e

més. O resultado pode ser observado na Figura 34.
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Agéncia Incremento liquido | Meta incremento Meta Saldo Final Ating Saldo
Campo Bom 253.700 185. 782 2.303.101 221.8%
Capdo da Canoa 141504 127.000 4,806 183 BZ40%
Igrejinha 222 578 185.208 B8.740.582 31,54
Itat 143 458 63.500 081817 80,027
Mowa Harz 281.012 204.583 388103 11.26%
Osdrio 457 670 158.750 034,312 1223
Palmares do Su 133.474 127.000 2.808 534 0.4
Parobé 128718 116417 012,804 4,2
Riozinho oo.282 B4 08T 4. 38 B
Rolante 157.478 127.000 124,% 7.513.972 5.685.540 112,38%
Santo Antdnio 255.620 2 B 218,25 330.755 15.141.232 4,43
Taquara 426938 121.708 350,81% 18.820.451 12.040. 558 156,31%
Tera de Arsia 110.135 B4.68 5.288.069 5.884 482 BO,85%
Tomes 155. 048 127.000 4.70 g 4,835 558 43
Trés Cachogiras 136.183 105.833 .380.383 13.718 B1,723
Trés Coroas 114114 105.823 108,01% 3.722.685 5.345 042 30,54%

Figura 34: analise de produtividade por agéncia (do autor, 2017)

- Incremento Mensal: utiliza os dados comerciais, apresenta o incremento
mensal por produto comparando 0s meses do ano corrente e suas respectivas
metas. Possui as medidas incremento liquido e meta incremento, as colunas sdo
contempladas com as informacg6es dos meses e as linhas com as informagdes dos
produtos. J& os filtros possibilitam o usuério selecionar a agéncia. O resultado

pode ser observado na Figura 35.

J F: A A [ J Ju Agost: Setem
Incremen to | Met I et Met Met: Inerements Met: et et Met: 1
iquido crement nto | Giquido | increment to | Giquido | increment to | iquid t iquid ments iquida | increment to | liquid norementa | liquid t
145
BNDES 2181 0.00 684.954
BNDES Agro a2.408 0.00 52.280
BNDES Gera -He14
333.334 4 4 3418 4 4 4
e
4 60 808 847 4 4
000.000 0.00 084445 0.00 024,444 0.00 024 444 0.00 084,445 0.00 084,445 0.00 024,444

Figura 35: anélise de incremento mensal (do autor, 2017)
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- Gréfico de Incremento: utiliza os dados comerciais, apresenta o incremento
liquido e as respectivas metas, por produto e por agéncia nos meses do ano
corrente, de forma grafica. Possui as medidas incremento liquido e meta
incremento, as linhas contemplam os meses do ano corrente, nos filtros estdo as

opcOes de agéncia e produto. O resultado pode ser observado na Figura 36.

Figura 36: grafico incremento (do autor, 2017)

5.4 Validagdo com usuarios

A apresentacdo do sistema aos usuarios foi feita a partir de um email (Apéndice I1),
enviado a 83 colaboradores que utilizam as ferramentas de acompanhamento atuais. Nesse
email foi explicado o propoésito da ferramenta, as anélises disponiveis e também como 0s
usuarios poderiam customizéa-las e criar suas préprias analises. Juntamente com a
apresentacdo do sistema, foi enviado um link para que respondessem a uma pesquisa
(Apéndice 1), contendo 9 questbes elaboradas na escala Likert. A pesquisa visava
compreender a percepcdo dos usuarios sobre a ferramenta, sendo que, o0 tempo
disponibilizado para avaliagdo foi de cinco dias Uteis. O questionario foi respondido por 22

(26,50%) usuérios, as questdes e suas respectivas respostas podem ser visualizadas a seguir.

1) Um sistema de informacdo onde a analise da organizagdo € colocada sob as
perspectivas do negocio é importante para a organizacdo. O grafico com as

respostas dos usuarios pode ser visto na Figura 37.
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Néo concordo Ndo concordo Indiferente Concordo Concordo

totalmente parcialmente parcialmente totalmente

Figura 37: percepcdo dos usuarios sobre a importancia da solugédo (do autor, 2017)

Os usuarios percebem a importancia de um sistema possibilitar que sejam feitas
andlises sobre as diferentes perspectivas do negocio. Todos concordaram com esta afirmacé&o,

apesar de dois respondents concordarem parcialmente.

2) Com relacdo ao novo sistema de informacGes da cooperativa, existe facilidade de

buscar as informagdes. O grafico com as respostas dos usuarios pode ser visto na

Figura 38.
25
20
15 4
10 A
5 -
2
1
| 0
1 .
0 T T T 1
Ndo concordo N&o concordo Indiferente Concordo Concordo
totalmente parcialmente parcialmente totalmente

Figura 38: percepcéo dos usuarios com relacao a facilidade do sistema (do autor, 2017)

A maioria dos usuérios encontrou facilidade na busca de informacdes (19), apesar da
interface ndo ser semelhante as planilhas atuais de acompanhamento. Isso indica que o
sistema disponibilizado podera ser facilmente utilizado pela Cooperativa, pois, mesmo sem
um treinamento sobre a ferramenta, os usuarios conseguiram encontrar a informacao desejada.
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3) O novo sistema de informagdes da cooperativa € intuitivo. O grafico com as
respostas dos usuarios pode ser visto na Figura 39.
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15

10

1 2 1
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0. Il - | |
N&o concordo N&o concordo Indiferente Concordo Concordo
totalmente parcialmente parcialmente totalmente

Figura 39: percepcéo dos usudrios com relacdo a intuitividade do sistema (do autor, 2017)

As respostas dessa afirmacdo confirmam as opinides da afirmacdo apresentada na
questdo anterior, se encontraram facilidades em buscar informacdes, foi pelo sistema ser
intuitivo, pois sua interface é muito diferente de todas as ferramentas que ja foram construidas

Na empresa.

4) A informagdo presente no novo sistema é confidvel. O gréafico com as respostas

dos usuarios pode ser visto na Figura 40.
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totalmente parcialmente parcialmente totalmente

Figura 40: percepcédo dos usuarios com relacao a confiabilidade das informagdes (do autor, 2017)

A informacdo presente na ferramenta também se mostrou aderente a realidade,

segundo a opinido dos usuarios. Para um usuario esta questdo é indiferente, 0 que ndo chega a
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ser uma preocupacgdo, pois a grande maioria (21), concorda que as informagfes sdo

confiaveis.

5) No novo sistema de informacgdes € possivel montar analises personalizadas. O

grafico com as respostas dos usuarios pode ser visto na Figura 41.
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Figura 41: percepcéo dos usuarios com relacdo a possibilidade de montar analises (do autor, 2017)

Todas as pessoas pesquisadas concordam que a ferramenta permite aos usuarios

realizar suas proprias andlises. Esse serd& um dos grandes ganhos na implantacdo de um

sistema OLAP, dando flexibilidade aos usuarios de contruirem suas proprias analises, de

acordo com a necessidade.

6) O desempenho (velocidade) apresentado pela nova ferramenta € insatisfatério. O

grafico com as respostas dos usuarios pode ser visto na Figura 42.
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Figura 42: percepcdo dos usudrios com relacao ao desempenho do sistema (do autor, 2017)



81

A maioria das pessoas ndo ficaram satifeitas com relacdo ao desempenho do sistema.
Um dos motivos da baixa performance, estda no fato dos dados comerciais terem sido
modelados em um grande nivel de detalhe, o que aumentou o volume de dados para consulta.
Este € um item a ser estudado em trabalhos futuros, a busca por agilidade e velocidade nas
consultas, melhorando o desempenho do sistema. A aplicacdo também estd rodando em um
servidor com recursos de hardware de um computador comum, 0 que contribui para essa

percepcao dos usuarios com relacéo ao baixo desempenho.

7) N&o consigo extrair as mesmas informacdes do sistema atual no novo sistema. O

grafico com as respostas dos usuarios pode ser visto na Figura 43.
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Figura 43: percepcao dos usuarios comparando-a com as possibilidades de andlises atuais (do autor, 2017)

A maioria das pessoas visualizaram possibilidade de extrair do novo sistema as
mesmas informagdes que estdo nos sistemas atuais, porém, um ndmero considerdvel de
usuarios ainda encontrou dificuldades para executar essa tarefa, o que pode ser reduzido com

0 habito e capacitacdes sobre 0 uso.

8) A velocidade na apresentacdo das informagdes no novo sistema € superior aos
sistemas atuais (Painel de gestdo e andlises financeiras). O grafico com as

respostas dos usuarios pode ser visto na Figura 44.
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Figura 44: percepcéo dos usuarios comparando-a com a velocidade das ferramentas atuais (do autor,

2017)

Apesar de insatisfeitos com o desempenho da ferramenta, a grande maioria concorda

que a apresentacdo dos dados ficou mais rapida que nos sistemas atuais. Essa percepc¢ao talvez

se dé pelo fato de que o servidor de Bl do Pentaho possui um cache de consultas, portanto,

consultas previmente executadas ficam armazenadas nesse cache, o que melhora o

desempenho na proxima vez que essa consulta for executada.

9) O novo sistema ndo apresenta-se dinamico em relacdo aos sistemas atuais (Painel

de gestdo e anélises financeiras). O grafico com as respostas dos usuarios pode ser

visto na Figura 45.
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Figura 45: percepcédo dos usuarios comparando-a com a dinamicidade da ferramentas atuais (do autor,

2017)

Uma parcela significativa dos usuarios discordam dessa afirmacdo, esses usuarios

perceberam o novo sistema com dinamicidade em relacdo ao atual. Porém, metade dos
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usuarios ainda ndo tem essa percepc¢ao, talvez isso seja explicado pelo hébito das pessoas com

relacdo as ferramentas atuais, pois seu uso ja faz parte da rotina.

Além das 9 questdes, também foi deixado um espaco aos usuarios para que
opcionalmente deixassem sugestfes. Dos 22 usuarios que responderam a pesquisa, apenas 3
deixaram seus comentarios, sendo que, nos comentarios foi ressaltada a importancia de um
sistema OLAP para 0 apoio ao cumprimento da estratégia. Também foi sugerido um
treinamento aos usuarios, visando melhorar a experiéncia, além da sugestdo de um menu mais
intuitivo, visto que o menu atual utiliza apenas icones. O desempenho das consultas também
foi enfatizado nos comentérios, pois dependendo da anélise criada pelo usuario, o tempo de

resposta € alto.
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CONCLUSAO

Esse trabalho foi planejado para atender uma demanda da organizacdo onde o autor
atua. A empresa em questdo € uma cooperativa de crédito que esta no mercado a mais de 93
anos. Ao longo desse tempo, gerou um imenso volume de informacdes por parte de todos os
associados que passaram ou que ainda permanecem no quadro social da cooperativa. Uma das
grandes dificuldades da empresa é organizar toda essa informagdo para que possa ser acessada
facilmente e utilizada para tomada de decisGes estratégicas.

Como grande parte das informacdes atualmente estdo em planilhas eletronicas,
existem dificuldades para acessar informagdes historicas, pois, muitas vezes € necessario
buscé-las em vérios arquivos distintos. A partir dessas dificuldades, se chegou a concluséo
que a melhor forma de organizar essa informacéo seria centraliza-la em um Data Warehouse
ou em Data Marts, e depois, utilizar uma ferramenta para que a informacdo pudesse ser
acessada facilmente.

Com um problema definido e a ideia de uma possivel solucdo, se buscou enteder os
conceitos dos sistemas OLAP e as técnicas de modelagem de um sistema dimensional.
Kimball (1998, 2002), com sua colecdo Data Warehouse Toolkit, aborda exemplos praticos da
construcdo de um sistema dimensional, contribuindo para a implementacdo da solugdo do
presente estudo. Também se buscou conhecer trabalhos de outros autores, que propuseram
solucdes de problemas semelhantes em suas organizagoes.

O entendimento dos conceitos de sistemas OLAP e modelagem dimensional,
facilitou a criacdo da proposta de uma solucéo para organizar a informacdo. Até entdo, toda a
modelagem de dados, tanto para sistemas usados na operacdo, quanto para os sistemas que
visavam apenas fornecer informacgdes de apoio a tomada de decisdo, utilizavam os conceitos
de modelagem relacional. Com os exemplos estudados, e as técnicas apresentadas por
diversos autores especialistas no assunto, a forma dimensional se mostrou eficiente na
construcdo de sistemas voltados para analises e suporte a decisdo. Portanto, a solucdo
apresentada nesse estudo foi modelada dessa forma, utilizando o modelo star schema.

Buscou-se também conhecer ferramentas existentes no mercado para atender o
proposito dessa pesquisa. Em uma analise detalhada de quatro opges, chegou-se a concluséo
que as ferramentas da suite Pentaho atenderiam aos objetivos propostos. O Pentaho, além de
open source, € uma solucdo de Bl completa, tendo em seu portfolio ferramentas para
integracdo de dados, modelagem de cubos, servidor de Bl, mineracdo de dados, e uma série de
plugins disponiveis que podem ser integrados a suas solugdes.
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De posse das teorias e com a ferramenta adequada para a solugédo do problema,
iniciou-se a construgdo do modelo dimensional, a partir de uma anélise nas planilhas
eletrnicas utilizadas atualmente para apoiar a tomada de decisdo na empresa. Chegou-se a
conclusédo de que seriam criados dois cubos de dados, um contendo informacgdes comerciais,
sobre o volume de negocios gerados; e outro financeiro, sobre os resultados financeiros
oriundos desses negdcios. Criado o modelo dimensional, foram importados os dados em uma
base de testes, criados os cubos contendo as dimensdes e métricas propostas no modelo, e as
analises prontas aos usuarios. Essas andlises foram baseadas nas planilhas de
acompanhamento que a cooperativa possui atualmente, pois 0s usuarios ja estdo habituados a
elas.

Buscando validar a solucédo, a ferramenta foi disponibilizada aos usuarios juntamente
com um questionario. A comunicacdo foi feita por email, enviado a 83 pessoas, que
atualmente utilizam as planilhas de acompanhamento existentes, com 22 pessoas respondendo
a este. Pelas respostas do questionario, pode-se perceber como fortalezas: o conceito do
sistema, pois 0s usuarios percebem importancia na possibilidade de acompanhar o negdcio
sob as diferentes perspectivas em um sistema Gnico. A maioria dos usuarios também
considerou o sistema intuitivo, facil de buscar informacdes e com possibilidades de montar as
préprias analises, 0 que era um dos objetivos da proposta de implantacdo dessa solugdo na
empresa, dar autonomia as pessoas para que buscassem informagdes conforme necessario,
sem precisar demandar isso a terceiros. Segundo a pesquisa, as pessoas também consideram
confiaveis as informac@es disponiveis na ferramenta.

Como fraquezas, foi destacado o desempenho do sistema, pois nos dados oriundos dos
negdcios, se possui um grande nivel de detalhe. As informagdes foram modeladas para serem
inseridas por produto, por associado, por semana, entdo, se cada um dos 27.000 associados
possuirem em média 8 dos 66 produtos disponiveis, em um més de quatro semanas, serao
inseridos mais de 860.000 registros na base. Como essas informagdes sdo cumulativas, em um
ano de 52 semanas, serdo inseridos mais de 11.200.000 registros. O fato do servidor da
aplicacdo estar rodando em uma maquina comum, sem grandes recursos de hardware, acaba
comprometendo o desempenho. Algumas pessoas também tiveram dificuldades em extrair da
ferramenta as informagdes que utilizam nas planilhas atualmente. Acredita-se que isso tenha
acontecido por ainda terem pouco conhecimento sobre o funcionamento do sistema. Um
treinamento mais aprofundado ou até mesmo um manual mais detalhado, podem solucionar

essa dificuldade.
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Em virtude do alto tempo de resposta nas consultas aos dados comerciais, em
trabalhos futuros serdo criados modelos mais sintéticos para esses dados, além do modelo
analitico ja existente. Também notou-se a falta de uma estrutura de metadados, que sera
criada posteriormente. Além disso, para o futuro pretende-se abranger os dados disponiveis no
sistema, ampliando o escopo a outras analises que ainda sdo feitas em planilhas eletronicas.

Essa solucdo foi criada para atender a demanda por informacgdes estratégicas na
cooperativa de crédito, dando aos gestores autonomia para montarem analises conforme suas
necessidades de visdo. Mas, a0 mesmo tempo, soluciona também um problema na estrutura
dos dados, visto que atualmente eles estdo armazenados em mdltiplas fontes e sem

padronizagéo.
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APENDICE | - QUESTIONARIO APLICADO AOS USUARIOS

Pesquisa para trabalho de conclusdo de curso de Ciéncia da Computacdo do Samuel Augusto

Schmidt na Universidade Feevale.

Um sistema de informacdo onde a andlise da organizacéo é colocada sob as perspectivas do
negdcio é importante para a organizagao.
O Nao concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

Com relacdo ao novo sistema de informagdes da cooperativa, existe facilidade de buscar a
informacdes.
O Nao concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

O novo sistema de informacdes da cooperativa € intuitivo.
O Nao concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

A informac&o presente no novo sistema é confiavel.
O Nao concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

No novo sistema de informaces é possivel montar analises personalizadas.
O Néo concordo totalmente O N&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

O desempenho (velocidade) apresentado pela nova ferramenta ¢ insatisfatorio.
O Néo concordo totalmente O N&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

N&o consigo extrair as mesmas informagdes do sistema atual no novo sistema.
O Nao concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente
O Concordo parcialmente O Concordo totalmente
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A velocidade na apresentacéo das informagdes no novo sistema é superior aos sistemas atuais.
(Painel de gestao e analises financeiras)
O Nao concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente

O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

O novo sistema ndo apresenta-se dinamico em relacdo aos sistemas atuais. (Painel de gestéo e

analises financeiras)
O Néo concordo totalmente O Né&o concordo parcialmente O Indiferente
O Concordo parcialmente O Concordo totalmente

Apresente sugestes de melhorias a serem implementadas
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APENDICE Il - EMAIL ENVIADO AOS USUARIOS

Email enviado aos usuarios:

Prezados,

Estou finalizando o meu trabalho de conclusdo, que trata de uma aplicacdo pratica aqui na
cooperativa de um sistema de Business Intelligence (BI), um sistema que permite a analise de
uma organizacao sobre as diversas perspectivas do negdcio.

Quando se fala em uma analise sobre as diversas perspectivas do negdcio, o sistema deve
possibilitar aos usuarios que se facam cruzamentos entre todas elas, entdo, por exemplo, se 0
usuario quiser saber qual foi o incremento por produto, por més, por agéncia, por gestor,
estamos falando da medida incremento, em quatro perspectivas diferentes do negdcio (tempo,
agéncia, produto, gestor), ou seja, o sistema deve possibilitar que isso seja feito facilmente.
Portanto, gostaria de disponibilizar aos senhores, gestores de agéncias e de carteiras, 0 acesso
ao sistema que modelei para esse fim. Nesse primeiro momento o sistema foi contemplado
com dados financeiros (receitas e despesas) e dados comerciais (base do painel de gestdo). Os
dados financeiros possuem as seguintes medidas: saldo, saldo sem rateio, meta saldo e meta
saldo sem rateio, sob as perspectivas agéncia, periodo e conta contabil. Ja os dados comerciais
possuem as medidas de incremento liquido, meta de incremento, atingimento de incremento,
saldo carteira, meta saldo e atingimento saldo, nas perspectivas agéncia, associados, periodo,
produto e carteiras (0 gestor é um atributo da carteira), abaixo detalho como o sistema
funciona.

Para acessa-lo basta acessar o link:

http://10.5.129.109:8080

Usuario: sicredi

Senha: sicredi

Ao acessar, estardo disponiveis algumas analises pré-prontas:

b wotas o (wageser Moramat) o B " =



http://10.5.129.109:8080/
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Ao clicarem em uma analise, serd aberta uma nova janela contendo as informagfes da mesma:

o°

Bem, esse painel tera a analise pronta (as analises prontas estdo com os dados consolidados da
cooperativa), porém para mudarem os critérios da analise, basta clicar no lapis que esta no
canto superior esquerdo:

| 4

OBS: Se esse icone ndo estiver disponivel € porque o painel ndo € editavel.
Feito isso, abrira o navegador de dimensdes (possui este nome por permitir navegar sobre as

dimens@es do negdcio), ao abrirem o navegador de dimensdes, verdo os dois painéis conforme
imagem abaixo:



1)
2)

3)
4)

Comercial v
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1«

Medidas Adicionar

Incremento iquido
Meta incremento
Meta Saldo Final
Saldo Final

Ating Incremento

Aling Saldo

D <«

Dimensodes

Agéncias
Associados
v Carteras
» Gestor
Todos
Gestor
o Carteira
Todas
Cartera
Periodo
Produtos

Parte esquerda = possibilidades de selegao:

Medidas: aqui seleciona-se o que quer medir;

Medidas i
Incremento bquido
Meta mcremento
Ating Incremento » 3
Saldo Final
Meta Saldo Final
Atng Saldo
Colunas Y
Pernodo '
Mes 4
f———
Linhas V.
Agéncia » 5
Agéncia
Filtros N
Produto . 6
Produto

Dimensodes: aqui seleciona-se o que quer colocar nas linhas, colunas ou filtrar no relatério,

vocé deve abrir a dimensdo para pegar o atributo que deseja visualizar (por exemplo na

agéncia vocé pode selecionar o nome ou a regido da agéncia);

Parte direita = itens selecionados:
Medidas selecionadas na analise;
Os dados que irdo conter nas colunas da tabela, sendo que, se clicarem no atributo, também

poderdo fazer uma sele¢do de quais atributos deverao aparecer na coluna, por exemplo, no

relatério acima estdo todos os meses, mas se clicarem em cima do atributo més depois de

selecionado na coluna conforme imagem abaixo
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Colunas

m

0
"
Q
Q
Q

m

m

Linhas

Abrird uma janela para selecionar os meses que desejam visualizar nas colunas:

Setepoes para Mes

Poraurar

Moawar Limiw )

Ol meamdens tegehdos
Files Limite 79
¢ Usae Bosuttado

Sutactais ,

Paramemwe Name

Caso selecionem, por exemplo, apenas os meses de janeiro, fevereiro, margo e abril, o

relatério ficaria da seguinte forma:

5) A quinta opgdo é idéntica a anterior, porém serve para selecionar os dados que serdo

inseridos nas linhas;
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6) Ja a sexta opgdo serve para filtrar os dados contidos no relatdrio, por exemplo, digamos que
0 usudrio queira ver essa analise apenas com os dados da carteira 111, basta jogar o atributo
carteira para o filtro e selecionar a opgao 111;

A ferramenta também permite que sejam feitas analises graficas, para isso basta clicar no

icone do grafico no canto superior direito e selecionar o tipo de grafico que deseja:

b

L4

As analises também podem ser exportadas para Excel, CSV ou PDF nos seguintes icones da
barra de ferramentas:
-y
Excel CSV PDF
Apesar de ser um trabalho académico, esse projeto foi desenvolvido para ser uma ferramenta
de trabalho da cooperativa, com o intuito de facilitar a construcdo de novas analises e
possibilitar aos colaboradores que fagcam as correlagbes entre as informagcbes conforme
acharem necessario. Portanto, peco que usem e a critiquem de forma que possamos melhora-
la e ampliar suas possibilidades de poder extrair informacGes importantes para nossas
atividades.

Gostaria de pedir também aos senhores que, se possivel, respondam a pesquisa disponivel em

http://10.5.129.109/questionario/ até a proxima quarta-feira (24/05). A pesquisa € objetiva e

ndo demora mais que 3 minutos para ser respondida, se quiserem também tem um espago para
sugestoes.

Tenham um otimo trabalho

Att.

Samuel Schmidt


http://10.5.129.109/questionario/

