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O notavel crescimento tecnoldgico das sociedades tem permitido desenvolver
novos sistemas de trabalho que pretendem oferecer uma resposta mais rapida
e eficiente ao cliente, visando aumentar a competitividade das organizacoes.
As empresas de telecomunicacdes captam um enorme volume de dados héa
décadas. A necessidade de trabalhar esses dados para lhes dar sentido e,
consequentemente, gerar valor através deles, obrigou as organizacdes a
incorporar tecnologias de informacédo capazes de analisar toda a informacéo
com o propésito de criar insights que permitam melhorar o processo de tomada
de decisdo. No entanto, muitos destes sistemas foram construidos ha uma
década atrds. Apesar desta industria ter sido pioneira na utlizacdo do
Business Intelligence, muitos dos sistemas construidos comecaram a ficar
desatualizados. Isto acontece maioritariamente porque o nego6cio mudou, 0
que exige uma alteracdo profunda na estrutura de dados. Quando um
componente precisa de ser atualizado, o sistema deve ser considerado com
um todo. Caso contrario, podem existir impactos negativos no desempenho
geral. E devido a isso que a manutencdo destes sistemas deve ser realizada
de forma minuciosa e sem interrupcdes. E neste contexto que o presente
projeto se insere. Ao analisar um sistema que apresenta vérias debilidades
que impactam o utilizador final, o objetivo é identificar a origem de todas essas
falhas e implementar as melhorias necessérias, a todos os niveis, para que
seja possivel preservar o bom desempenho e fiabilidade do sistema,
considerando todas as alteragbes necessarias.
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The remarkable technological growth of societies has allowed the development
of new work systems that aim to offer a faster and more efficient response to
the customer, aiming to increase the competitiveness of organizations.
Telecommunications companies have been capturing a huge volume of data
for decades. The need to work this data to make sense of it and, consequently,
generate value through it, has forced organizations to incorporate information
technology capable of analyzing all the information with the purpose of creating
insights to improve the decision-making process. However, many of these
systems were built a decade ago. Although this industry has pioneered the use
of business intelligence, many of the systems built have started to become
outdated. This is mostly because the business has changed, requiring a major
change in the data structure. When a component needs to be updated, the
system must be considered as a whole. When it is not considered, there can be
negative impacts on the overall performance. It is because of this that the
maintenance of these systems must be carried out thoroughly and without
interruption. It is in this context that the present project is inserted. By analyzing
a system that presents several weaknesses that impact the end user, the goal
is to identify the origin of all these flaws and implement the necessary
improvements, at all levels, so that it is possible to preserve the good
performance and reliability of the system, considering all the necessary
changes.
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1. Introducéo

O mercado das telecomunicacdes estd a tornar-se saturado e extremamente
competitivo. Como resultado disso, as organizacdes estdo cada vez consciencializadas da
vantagem do uso dos dados e da informacdo, bem como da necessidade em integrar o
grande volume de dados que sédo produzidos diariamente para suportar 0 processo de
tomada de deciséo (Ishaya & Folarin, 2012).

Adicionalmente, as empresas de telecomunicacdes enfrentam desafios empresariais
significativos ao tentarem reduzir a taxa de rotatividade dos assinantes e ao aumentar a
receita média por utilizador. Esta questdo mostra-se claramente ligada a base de
subscritores que depende do numero de clientes ativos e satisfeitos, ao oferecer servigos
atrativos que sejam melhores e mais baratos do que a concorréncia.

No entanto, para tirar 0 maximo proveito entre a associagdo destes conceitos que
permitem maximizar o lucro de uma empresa, € necessario um sistema de Business
Intelligence de qualidade (Pareek, 2006; Wu et al., 2007). Tal € conseguido atraves da
combinacdo harmoniosa entre os processos de negocio e Tecnologias de Informacao para
suportar 0 processo de tomada de decisédo, tais como o Data Warehouses e Data Marts,
ETL, softwares de consulta e reporting, sistemas analiticos (OLAP) e visualizagdo de
dados. A aplicacao do Business Intelligence (Bl) na Industria das Telecomunicac¢des tem-
se concentrado, principalmente, na gestdo de clientes, gestdo de fraudes, descoberta de

conhecimento e indicadores-chave de desempenho (Ishaya & Folarin, 2012).

A industria das telecomunicac6es é composta e alimentada diariamente por um enorme
volume de dados. Sao precisas muitas dezenas de tabelas relacionais para representar
todos os dados relevantes que compdem a estrutura e as diferentes componentes do
negocio. Diariamente, sdo gerados milhdes de registos detalhados e, a medida que os
fornecedores acrescentam novos servigos para garantir a satisfacdo do cliente, os dados
continuardo a crescer exponencialmente, o que pode ser dificil de analisar a um tempo e
custo razoaveis.

Para cada evento associado a um utilizador numa rede de telecomunicacdes, € criado
um Call Detail Record (CDR), que contém um amplo espeetro de informacdes relevantes
sobre cada chamada, incluindo os numeros de telefone do recetor e emissor, a localizacéo
da torre, a hora de inicio e a sua duragcdo. Também contém informagfes mais especificas,
tais como o numero de telefone ao qual é cobrada a chamada, o montante cobrado, o
tempo total de utilizagdo, o tempo restante do tarifario, a identificacdo do equipamento
telefénico, entre muitos outros. Toda esta variedade de informacdes que os CDRs
armazenam pode ser extraida de modo a descobrir padrées relacionados com o
comportamento em termos de trafego e servigcos associados ao uso do telemével e do
telefone.

Sem duvida que a andlise detalhada destes registos € uma das areas mais
interessantes em termos de exploracdo analitica nesta industria. Os dados temporais e
espaciais sdo componentes atrativas que permitem extrair o maximo deste tipo de
tecnologias. Estas empresas precisam de saber quando € que as pessoas gostam de falar



mais tempo ou quando telefonam com mais frequéncia. Por exemplo, aparenta-se que as
pessoas, geralmente, gostam de falar mais tempo a noite; contudo, fazem mais chamadas
telefénicas durante o dia. As caraecteristicas geoespaciais dos CDRs sdo, também,
importantes para analisar o comportamento social e realizar o planeamento urbano de uma
regido geografica. Utilizando este tipo de informacdo, as empresas podem ser mais
competitivas, promovendo, assim, produtos e servigos para as necessidades especificas
dos seus clientes.

No entanto, com a evolucdo desta indulstria, surgem outras tecnologias que se vao
desenvolvendo, como o caso da Box a que todos ja estamos habituados em ter em casa.
Esta componente televisiva é outro pilar essencial nestas empresas. Os canais gue vemos,
as horas a que vemos, 0 tempo que vemos, as vezes que paramos e voltamos atras, a
frequéncia com que vemos, se assistimos a canais fora do nosso plano quando estéo
disponiveis de forma gratuita, entre imensas outras coisas. Esta componente é, de igual
forma aos CDRs, um fluxo de grande volume de dados, com informacdo detalhada e
pormenorizada, que permite a empresa entender comportamentos, definir padrdes e
disponibilizar produtos e servigos conforme as necessidades dos seus clientes.

Um sistema de Bl composto pela diferentes atividades da empresa é alimentado por
diferentes sistemas legacy. Todos eles produzem dados de tipos diferentes e que, por
norma, sdo consumidos pelo sistema sem nenhuma relacdo direta entre si. Os dados
gerados pelos CDRs néo estéo diretamente ligados aos dados produzidos pelo Customer
Relationship Management (CRM), nem com os dados produzidos pelos sistemas que
registam a atividade da componente televisiva.

Para além dos dados terem origem em sistemas operacionais, também podem ter
origem em fontes externas, arquivos e de outras bases de dados. As grandes fontes na
indastria das telecomunicacdes estdo associadas aos CDRs, Network Data (dados sobre
arede) e CRMs. No entanto, existem outras componentes especificas que fornecem dados
essenciais, tais como Network Switches, (dados sobre os comutadores de rede), Billing
System (dados sobre faturacéo) e Service Records (dados mais especificos sobre o
cliente) (Ranjan, 2009).

Dado isto, existe a necessidade de uma abordagem dinamica aos sistemas de Bl que
permitem flexibilidade, colaboracdo, processamento e analise, tanto de dados historicos,
assim como de dados em tempo real, sem comprometer qualquer tipo de desempenho
(Ishaya & Folarin, 2012).

Os processos de Bl na industria dast telecomunicagbes sdo, geralmente,
implementados utilizando abordagens tradicionais. O sistema integra dados e informacdes
de varias fontes utilizando o processo ETL para extrair dados, transformar e carrega-los
em Data Warehouses. De seguida, as ferramentas de Data Mining, tais como sistemas
analiticos e consulta ad hoc, operam sobre a vasta quantidade de informacdo armazenada
nos Data Warehouses ou Data Marts, para produzir relatorios relacionados com o negocio
num formato quase em tempo real e amigavel. Contudo, a abordagem tradicional do BI
leva muito mais tempo a processar e, a medida que a concorréncia aumenta entre as



organizacdes empresariais, esta abordagem a integracdo de dados pode nao corresponder
a analise em constante mudanca necessaria para apoiar a tomada de decisao, devido a
natureza estatica e dependente do tempo dos Data Warehouses e das restantes
ferramentas que constituem o sistema.

Este sistema pode trazer imensas vantagens para o negocio. No entanto, apesar deste
tipo de processos demorar tempo e exigir recursos, os grandes desafios surgem na sua
manutencdo e atualizacdo, principalmente associados a extracdo, transformacgéo e
carregamento (ETL), tais como (Murthy et al., 2012):

e Manipular a introdug&o de novos servigos de forma atempada e com o minimo de
alteracGes nos fluxos de processamento;

e Tratar as alteracdes aos atributos existentes com o minimo impacto nos fluxos de
processamento;

e Suportar multiplas versdes para o0 mesmo servigo (isto ocorre quando diferentes
funcionalidades de servigco sdo ativadas para subconjuntos de subscritores);

1.1. Contextualizagao e objetivos do trabalho

O sistema de Bl implementado que servird de objeto de andlise ao longo deste trabalho
entrou em producdo em 2012. O seu principal objetivo assenta na construgdo de um
repositério central que extrai dados dos diferentes sistemas operacionais e bases de dados
da empresa, de forma a disponibilizar informag&o processada, que permite aos membros
das diferentes areas de negécio analisar e descobrir tendéncias que permitam melhorar o
processo de tomada de decisdo em prol dos diferentes objetivos da organizagéo.

Com a evolucdo da industria e das tecnologias envolvidas, o sistema de Bl acabou
obrigatoriamente, por sofrer alteracfes na sua estrutura. A implementacéo deste tipo de
solucdes tem como um dos seus objetivos reduzir a dependéncia dos utilizadores sobre 0s
departamentos especializados. Se néo existir a devida manutengao para manter o sistema
atualizado, podem ocorrer imensos problemas. Esta manutencdo comegou por ser
realizada por uma equipa de outsourcing. No entanto, por questdes administrativas, passou
a ser realizada pela propria empresa. Nao existiu handover e a documentacao disponivel
€ escassa, 0 que fez com que 0s novos responsaveis pela manutengdo nao tivessem o
conhecimento necessario para garantir o bom funcionamento do sistema. Para piorar a
situacdo, 0s primeiros responsaveis sairam da empresa e transmitiram pouca ou quase
nenhuma informagé&o sobre o seu trabalho.

Esta elevada rotatividade colocou em risco este sistema. Nos primeiros cinco anos, ndo
existiram grandes problemas porque os sistemas fonte ndo sofreram quase nenhuma
alteracdo. No entanto, tudo se complicou quando a empresa teve necessidade de realizar
migragdes, o que desencadeou varios problemas relacionados com protocolos de conexao,
questdes de seguranca e correspondéncia entre os esquemas dos sistemas operacionais
e do EDW. Funcionalmente, parece bastante simples mudar de um sistema fonte para
outro. No entanto, todas as variaveis técnicas sofrem alteragdo se o modelo que estiver a
ser utilizado nao for conceptualmente reutilizavel. Adicionalmente, quando este tipo de



alteracBes é feito sem nenhum tipo de ambiente de testes, o risco de comprometer o
sistema é muito elevado.

Para além da devida falta de manutencéo, uma das causas de surgirem problemas € a
falta de documentagéo. Ao néo existir nenhum documento técnico que pormenoriza todo o
sistema, sempre que existia uma troca de equipa, o onboarding tornava-se mais e mais
incompleto, deixando o EDW em risco de se tornar obsoleto. Para ndo ser necessario
nenhum tipo de documentacéo, o repositério de metadados deve ser definido de forma
pormenorizada, descritiva e clara. Porém, neste caso ndo é o que acontece. Os metadados
ndo nos fornecem nenhuma informacdo funcional descritiva, 0 que impede qualquer
entendimento mais profundo pela sua analise apenas. Outra origem para ocorrerem
problemas no EDW ¢ a falta de comunicacéo entre as diversas componentes do negacio.
Por exemplo, a desativacao de determinados fluxos dentro dos sistemas fonte pode fazer
com que os processos falhem por ndo receberem nenhum ficheiro de extracgéo.

Devido ao gradual enfraquecimento do sistema de Bl implementado na empresa, o
descontentamento dos seus utilizadores foi aumentando. Em muitas situacdes, 0s erros
nao sao diretamente visiveis para os analistas. Muitos reportavam padrdes que ndo eram
coerentes com a informacdo que era esperada. Outros ndo eram capazes de atualizar
informacé&o. Todos estes problemas acabaram por levantar grande desconfianca sobre o
sistema. Os préprios colaboradores da empresa nao confiavam sequer nos dados
analisados. Isto levou a serem tomadas duas decisdes: migrar o sistema atual para uma
nova solucdo que fosse dominada pela empresa; e melhorar o atual sistema, de forma a
conseguir o melhor desempenho durante esta migragdo e mitigar os riscos do sistema
atual.

E no ultimo ponto que este trabalho vai incidir. O consumo excessivo de recursos da
propria empresa em resolver em manter o EDW de forma pouco eficaz fez com que a
administracao contratasse novamente uma equipa de manutencéo, neste caso, a Deloitte.
O objetivo é apresentar e implementar um conjunto de melhorias no processo de
manutencdo que possa melhorar o desempenho do sistema, ao reduzir o numero de erros
e criar estratégias e métodos que permitam controlar e mitigar os riscos. Através da analise
completa do sistema e das suas dependéncias, serd implementado um conjunto de
melhorias nas diferentes fases do processo ETL que, para além de resolver as deficiéncias
deste sistema, permitira tornar este processo mais autbnomo e independente do utilizador
humano.

1.2. Abordagem metodolodgica

No sentido de realizar uma manutencao corretiva com implementacdes de melhoria e
alcancar os objetivos propostos anteriormente, foi escolhida uma abordagem sequencial
gue considera diferentes passos.

ApG6s um processo de revisdo de literatura associada aos principais conceitos, teorias
e métodos que constituem a base deste trabalho, realizou-se uma analise e descri¢cdo da
arquitetura do sistema, com o objetivo de fazer refletir os principais requisitos técnicos e
funcionais que o constituem. Através disso, foi possivel entender os principais



componentes que definem os processos, as suas diferentes etapas, as dependéncias
existentes entre elas e em que ferramentas sao geridos os diferentes processos.

Na etapa seguinte, procedeu-se a identificacdo das acdes de melhoria sobre os
trabalhos de manutencdo. Esta divide-se em duas componentes: manutencdo diaria e
manutencdo mensal. Em cada uma € explicado o processo e respetivas condicdes e
dependéncias. Conforme as fragilidades e problemas encontrados, sdo apresentadas e
implementadas diversas solucgdes.

De seguida, sdo analisadas as implementacdes feitas no passado parte do cliente que
produziram erros, tais como migracdes nos sistemas fonte.

Por fim, numa ultima etapa, realizaram-se comparac¢fes do estado do sistema anterior
as implementacdes, com o estado atual apos realizadas as melhorias.

De salientar ainda que, durante estas etapas, foram realizados alguns médulos de
formacéo junto dos diferentes utilizadores do sistema, mas que ndo serdo partilhadas por
motivos confidenciais, como quaisquer dados que possam resultar dos processos.

1.3. Estrutura do trabalho

De modo a estruturar este projeto, o relatorio esta dividido em quatro capitulos.

No primeiro capitulo € introduzido o &mbito do projeto e feita a contextualizacdo do
problema que serviu como objeto de trabalho. E apresentada, também, a metodologia
utilizada, bem como a estrutura do relatorio.

No segundo capitulo, é apresentado o enquadramento tedrico dos principais temas e
conceitos que sao utilizados ao logo do projeto. Neste sentido, o capitulo inicia-se com a
abordagem dos conceitos que sédo percorridos dos dados até a informacao, introduzindo
as principais definicdes. Seguidamente, sdo apresentados os conceitos associados aos
sistemas de Business Intelligence e os seus diferentes componentes. Por ultimo, este
capitulo aborda, a importancia do Data Warehouse e do processo Extract, Transform and
Load na construgdo e manutencdo destes sistemas. De realgar que estes temas podem
ser aprofundados. No entanto, a pesquisa limitou-se ao necessario, de modo a nao tornar
a reviséo de literatura exaustiva.

No terceiro capitulo, descreve-se 0 caso pratico e as respetivas melhorias conseguidas.
Inicialmente, é apresentada a estrutura atual do sistema, explicitando as diversas
integragdes e os diferentes fluxos de dados envolventes. De seguida, seréo abordados os
trabalhos que séo realizados nos processos de manutencéo e as possiveis melhorias sobre
eles. Sdo, também, apresentadas propostas de melhoria sobre o funcionamento geral do
atual sistema, através de implementagdes que visam corrigir fragilidades que colocam em
causa o seu bom funcionamento. Aqui entram temas como Regulamento Geral sobre a
Protecdo de Dados e migracbes de sistemas fonte. Por Gltimo, sdo apresentados os

resultados das implementacdes de melhoria aplicadas ao sistema.

Finalmente, no quarto e ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e
limitagbes deste trabalho, bem como a opiniéo e viséo sobre o trabalho futuro.






2. Enquadramento Tedrico

O presente capitulo apresenta os principais conceitos teéricos que servirdo como base
a compreensdo e fundamentacdo dos conceitos abordados ao longo do trabalho. Desta
forma, esta revisao de literatura aborda principalmente trés grandes grupos de tematicas:
(i) o conceito de dados e a gestdo do conhecimento; (ii) Business Intelligence e as
infraestruturas tecnoldgicas de suporte, o que inclui os conceitos de Data Warehouse, ETL
e Modelacao Dimensional; e, por ultimo, (iii) o conceito de Data Vault, abordando a sua
estrutura e as suas vantagens. Os conceitos foram abordados de forma geral, descrevendo
temas que sdo essenciais para o entendimento do trabalho. No entanto, é de notar que
todos eles podem ser abordados de forma mais profunda.

2.1. DalInformacdo a Gestdo do Conhecimento

A informacéo €, muitas vezes, apresentada como o resultado da interpretacdo ou do
processamento de dados (Alavi & Leidner, 2001; Davenport et al., 2001).

Nesta definicdo de informacéo, os dados séo factos, nUmeros e outros objetos que n&do
estao associados a um significado especifico. A informacao € o resultado da agregacao e
composicao desses dados elementares, de acordo com determinados objetivos.

E a informagdo que fornece sentido aos dados, de forma a obter descricbes de
acontecimentos, objetos ou situa¢des. O conhecimento € informac&o que foi sintetizada e
contextualizada para gerar valor. Os gestores utilizam a informagao e acrescentam a sua
propria experiéncia para criar conhecimento. E apresentado como informag&o
personalizada, ou seja, informacdo que as pessoas usam para dar significado aos
acontecimentos, objetos e situagdes, construindo modelos mentais que permitem planear
e implementar determinada acdo, de acordo com o0s objetivos e interesses pessoais ou
coletivos (Ackoff, 1989; Jennex, 2009; Santos & Ramos, 2016).

Esta perspetiva tem estado associada a implementacédo e utilizagdo das Tecnologias
de Informacéo (TI) nas organizagbes. Os dados armazenados nas bases de dados séo
agregados e estruturados, de forma a produzir relatérios que sdo interpretados, usados e
comparados pelos gestores, de acordo com as suas necessidades e interesses,
permitindo-lhes criar e desenvolver conhecimentos sobre aspetos especificos do negdcio,
como vendas, compras, produgéo, etc.

Ao analisar o conceito de informacdo e o seu uso no contexto organizacional, é
necessario ter em consideracdo a gestdo de conhecimento. Esta atividade permite
identificar a necessidade de expor os membros da organizacdo a informacéo interna e
externa que possa ser Util ao processo de decisdo. Além disso, é responsavel por dar
atencdo aos mecanismos tecnolégicos e sociais que facilitem o acesso e integracdo da
informacg&o. Uma gestdo de conhecimento eficaz € aquela que tem resultados visiveis na
melhoria da decis&o organizacional, aumentando a capacidade de resolucdo de problemas
e inovacao (Santos & Ramos, 2016).



No entanto, ndo podemos afirmar que os dados so por si ndo tém qualquer significado.
Os dados sdo armazenados porque tém algum tipo de valor para a organizagao e, por isso,
ja Ihes foi atribuido determinado significado (Alavi & Leidner, 2001). Temos, também, de
considerar que, por mais completa que seja determinada informacédo, pode ndo produzir
conhecimento. Tomemos como exemplo os resultados financeiros de uma empresa. Se a
pessoa ndo for dotada intelectualmente para conseguir analisar essa informacdo, nunca
sera capaz de gerar conhecimento sélido sobre essa informacao.

Com base nesta percecao, surgiram definicbes mais sélidas sobre o conhecimento. Por
exemplo, podemos afirmar que o conhecimento s6 tem utilidade para a organiza¢éo se
tornar a acdo dos seus membros mais eficaz (Petty & Guthrie, 2000). Nesta defini¢éo, o
esfor¢o da gestédo de conhecimento centra-se na consolidacdo de competéncias essenciais
ao sucesso do negocio e no desenvolvimento de know-how estratégico. Esta abordagem
realca a importancia do capital intelectual para as organizagbes e a necessidade de
proceder a sua monitorizagcdo e desenvolvimento.

Como podemos entender, o conhecimento pode ser dificil ou implicito de estruturar.
Para além disso, € dificil transferi-lo para sistemas informatizados e utiliza-lo. Por essa
razao é que o objetivo de um sistema de Business Intelligence ndo é gerar conhecimento,
mas sim centrar-se na agregacao, consolidacdo e sumarizacdo de dados em informacgao,
de forma a transferir essa informacao para o contexto correto, dando a possibilidade ao
seu utilizador de a estruturar, analisar e trabalhar com o objetivo de a adaptar as suas
necessidades (Linstedt & Olschimke, 2015).

2.1. O papel das Tecnologias e dos Sistemas de Informagéo

A necessidade de perceber o sentido do trabalho desafia as velhas estruturas
organizacionais. Surgem novas ideologias, tais como as organizacfes em rede e clusters,
que proporcionam maior flexibilidade de comunicacédo e decisdo, facilitando, ainda, a
partiiha de conhecimentos e a colaboragdo). Em alguns ambientes de trabalho mais
complexos, os colaboradores podem conceber as suas proprias praticas de trabalho e
escolher a formacdo em que se devem envolver (Lohr, 2012; LaValle et al., 2011). No seu
conjunto, e desde que a sua interligacéo seja potenciada, os colaboradores dao origem a
uma inteligéncia coletiva capaz de encontrar solu¢cbes para os problemas complexos que
a organizacgao enfrenta (Malone et al., 2010). A gestdo do conhecimento passa a ter como
objetivo criar as condi¢des para a emergéncia desta inteligéncia coletiva, que potencia a
capacidade da organizagdo para atingir 0os seus objetivos de negécio.

A definicdo de um Sistema de Informacdo baseia-se na definicdo mais geral do
conceito de sistema de trabalho. Um sistema de trabalho é um sistema em que os
participantes humanos e/ou maquinas realizam trabalhos (processos e atividades)
utilizando informacéo, tecnologia e outros recursos para produzir produtos e/ou servigos
especificos para clientes internos ou externos (Alter, 2008). As empresas operam atraves
de sistemas de trabalho. As organizacbes tipicas contém sistemas de trabalho
responsaveis por adquirir materiais a fornecedores, fabricarem produtos fisicos e/ou



informativos, entregarem produtos aos clientes, encontrarem clientes, criar relatérios
financeiros, contratar empregados, coordenar o trabalho entre departamentos, submeter
pagamentos de impostos, e desempenhar muitas outras funcoes.

Numa perspetiva organizacional, um Sl é um sistema de trabalho cujos processos
e atividades sdo dedicados ao processamento de informacdo, ou seja, a captura,
transmissdo, armazenamento, recuperacdo, manipulacéo e apresentacdo de informacéo.
Os S| englobam uma variedade de Tecnhologias de Informacdo (TI) tais como
computadores, softwares, bases de dados, sistemas de comunicac¢do, internet, dispositivos
méveis e muito mais, para realizar tarefas especificas, interagir e informar em diferentes
contextos organizacionais ou sociais.

Cada vez mais, as Tl funcionam como uma ferramenta poderosa que permite um
facil e rpido acesso a informacdo dentro de uma organizacdo — sendo este um dos
principais recursos neste meio —, melhorando a produtividade e eficiéncia de cada um dos
seus colaboradores. Deste modo, é possivel uma maior precisdo no planeamento e na
tomada de deciséo das equipas perante eventuais situacdes e problemas que tenham de
ser resolvidos, de forma a minimizar o seu impacto e posteriores custos.

Assim, destacando-se como uma ferramenta crucial ao nivel organizacional, as Tl
desencadeiam a uma menor necessidade de intervencao dos niveis intermédios de gestao,
contribuindo para o achatamento da estrutura organizacional e consequente lucratividade
da empresa. Com um acesso mais rapido e independente, esta partilha de informacéao
permite uma maior descentralizacao, atribuindo, assim, mais autonomia aos trabalhadores,
tornando-os mais capazes do seu trabalho e produtividade.

Posto isto, as aplicacbes das Tl demonstram-se como uma das principais
vantagens estratégicas que favorecem a sobrevivéncia de uma organizacdo e dos seus
recursos humanos quando perante ambientes instaveis, ao incentiva-los a aumentar a sua
eficiéncia no trabalho e a atingir 0s objetivos organizacionais requeridos, reduzindo, desta
forma, a ambiguidade inerente & tomada de decisdo, com consequente aumento de
resultados (Bolman & Deal, 1991; Parker et al., 2001).
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Figura 1- Sistema de Trabalho (Adaptado de (Alter, 2002))

Com base nesta definicdo e composicao, podemaos concluir que os Sl, juntamente com
as TI, suportam o0s processos de negoécio, proporcionando-lhes toda a informacéo
necessaria para a sua gestao e concretizacao, facilitando o processo de tomada de deciséo
(Moresi, 2000).

2.2. Abordagem Tecnol6gica a Gestdo do Conhecimento

Da revisao da literatura cientifica e técnica na area da gestao do conhecimento, surgem
trés grandes abordagens a esta gestédo e ao planeamento de iniciativas para a implementar
e melhorar (Santos e Ramos, 2016): sociolégica ou comportamental, econémica e
tecnoldgica. Neste trabalho, vamos abordar a perspetiva tecnoldgica por se enquadrar no
ambito pratico do estagio.

Esta abordagem foca a representacédo do conhecimento como forma de facilitar o seu
armazenamento e disponibilizacdo para a organizacdo (Nemati et al., 2002; Shim et al.,
2002). Considera que € possivel captar o conhecimento que as pessoas possuem e, ainda,
que é possivel transferi-lo diretamente para outra pessoa. Em termos de contributo
organizacional, isto ignora a importancia do conhecimento tacito e o poder resultante de se
ser especialista em determinada area do conhecimento.

Esta abordagem tem como atividades centrais o armazenamento e recuperacéo de
informac&o, de modo a minimizar o impacto negativo da saida de especialistas em
determinadas areas do negdcio e facilitar a aprendizagem dos novos funcionarios (Santos
e Ramos, 2016). Nesta perspetiva, as Tecnologias de Informacdo servem de suporte para
0 processo de tomada de decisdo. As bases de dados e de conhecimento, os Data
Warehouses e o0 Data Mining sdo exemplos de tecnologias que ampliam as capacidades
de memodria e raciocinio dos individuos e grupos de uma organizacao.
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Os sistemas de apoio a gestao de conhecimento tém como principal objetivo concentrar
estas tecnologias de forma a gerar conhecimento com base nos objetivos do negdcio,
através de processos de identificacdo e interpretacdo de padrbes em grandes volumes de
dados, e ao criar uma cultura que permite transmitir o conhecimento pela organizagéo.

Os resultados obtidos a partir dos sistemas de Business Intelligence sdo vistos como
conhecimento objetivo extraido dos Data Warehouses que, uma vez colocado ao dispor
dos decisores, permitird tomar melhores decisdes.

2.3. Os Sistemas de Suporte a Deciséo e a sua evolucéo para o Business
Intelligence

A fim de permitir um acesso rapido a informacgéo exigida pelos processos de tomada
de decisdo, as organizacdes introduziram Sistemas de Apoio a Decisdo. Tais sistemas
combinam varias técnicas e ferramentas informaticas expansiveis e interativas para apoiar
0s gestores na tomada de decisdo através do processamento e analise de dados.

Para atingir os seus objetivos, um Sistema de Apoio a Decisdo é composto por uma
base de dados alimentada por vérios sistemas fonte. Os sistemas fonte sédo os sistemas
operacionais disponiveis dentro de uma organiza¢do, mas podem incluir qualquer outra
fonte de dados relevante para o negécio. Os exemplos podem incluir taxas de cambio,
informacg&o meteoroldgica ou qualquer outra informacgéo que seja necessaria aos gestores
para tomarem decisdes informadas. Os dados em bruto sdo agregados dentro da base de
dados de modelos analiticos ou a caminho do sistema (Linstedt & Olschimke, 2015).

Os utilizadores finais podem realizar consultas ad-hoc e outras andlises complexas
sobre a base de dados. Em muitos casos, os dados foram preparados para os seus fins e
contém apenas informacéo relevante. Uma vez que o sistema de apoio a decisdo esta
separado dos sistemas de origem, as interagdes ndo abrandaréo os sistemas operacionais
(Matteo Golfarelli & Stefano Rizzi, 2009).

Ha muito tempo que os sistemas de gestdo de informacdo tém vindo a apoiar
organizacdes nas suas diferentes tarefas. Contudo, hoje em dia, muitos sistemas
informaticos sofreram uma depreciacao significativa. Até agora, os sistemas de gestédo de
informacgé&o existentes nem sempre cumpriram as expectativas dos decisores, tais como:
tomar decisdes sob pressdo de tempo, monitorizar a concorréncia, incorporar informacoes
externas sobre as suas organizacdes que incluem diferentes pontos de vista e realizar
andlises constantes de um grande volume de dados e considerar diferentes variaveis.
Simplesmente ndo lidam bem com a integracédo de dados com diferentes origens, dispersos
e heterogéneos. Nao conseguem interpretar com eficacia dados em contextos mais amplos
e ndo sdo capazes de descobrir novas interdependéncias entre os dados (Olszak &
Ziemba, 2007).
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2.4. Business Intelligence Systems

Para poderem reagir rapidamente as mudancas que ocorrem no mercado, as
organizacdes necessitam de sistemas de gestdo de informag¢do que permitam realizar
diferentes andlises de causa e efeito das proprias organizacfes e dos seus ambientes
(Power, 2001).

Os sistemas de Business Intelligence (Bl) fornecem uma proposta que enfrenta as
necessidades das organizacdes. Incluem a exploracao inteligente, integracdo, agregacao
e analise multidimensional de dados com origem em diversos recursos de informac&o. Um
sistema de Bl € um processo organizado e sistematico, através do qual as organiza¢des
adquirem, analisam e divulgam informacdes de fontes de informacao internas e externas
significativas para o negécio (Lénnqvist & Pirttiméki, 2006). Permitem combinar dados com
ferramentas analiticas, de forma a disponibilizar informacéo relevante para a tomada de
decisdo (Cody et al., 2002).

A utilizagéo do termo Bl tem substituido as designacdes dos Sistemas de Suporte a
Decisao, utilizada ha mais de 40 anos (Alter, 2002). Tradicionalmente, as empresas tém
armazenado uma enorme quantidade de dados, muitas vezes dispares (isto &,
departamentais, de unidades geogréficas, agregados e histéricos) em varias plataformas
de armazenamento, nos Ultimos cinquentas/sessenta anos. Os departamentos individuais
e/ou unidades geograficas dentro das empresas tiraram partido da evolucédo da tecnologia
e puderam aceder e utilizar os dados de forma independente. Assim, foi desenvolvido um
padrdo para sistemas de informacgéo operacionais. Contudo, ao longo do tempo, toda a
empresa teve cada vez mais dificuldade em construir uma referéncia comum, integrar,
correlacionar, ter acesso imediato e decifrar os dados ao nivel global da empresa (Shariat
& Hightower Jr, 2007).

O objetivo do BI é ajudar a controlar o vasto fluxo de informacao sobre 0 negdcio dentro
e fora da organizacdo, ao identificar e, depois, processar a informagdo em conhecimento
util para toda a organizacao. Os sistemas de Bl capacitaram a aplicacdo de funcionalidade,
escalabilidade e seguranga dos atuais sistemas gestores de bases de dados para construir
Data Warehouses que permitem a analise de um grande volume de dados, de forma a
melhorar todo o processo de tomada de decisdo (Ramos e Santos, 2016).

Santos e Ramos (2016) definem como tarefas associadas ao Bl as seguintes:

e Elaborar previsdes baseadas em dados histéricos e atuais produzidos por todos 0s
sistemas da empresa;
Criar cenérios que evidenciam o impacto da alteracdo de diversas variaveis;
Permitir o acesso ad hoc aos dados para responder a questdo nao predefinidas;
Analisar detalhadamente a organizacdo, obtendo um conhecimento profundo da
mesma.
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Relativamente aos seus componentes chave, Olszak e Ziemba definem que um
sistema de Bl deve ser composto pelos seguintes elementos essenciais (Olszak & Ziemba,
2007):

e ETL (Extraction, Transform and Load), ferramentas responséveis por transferir os
dados dos sistemas operacionais e/ou transacionais, para o Data Warehouse;

e Data Warehouses para proporcionar um lugar para o armazenamento dos dados
agregados e trabalhados, por areas de negdcio;

e Ferramentas OLAP que permitem o acesso dos utilizadores e que analisam e
modelam problemas de negdcio, e partilham informacéo que € armazenada no DW;

e Data Mining para determinar padrbes, generalizacdes, regularidades e regras nos
dados;
Ferramentas de reporting e ad hoc para criar e utilizar relatérios;
Camada de apresentagdo que inclui graficos customizados e interfaces para
fornecer aos utilizadores informacéo facil e rapida de aceder.

Com a implementacdo de um sistema Bl, a lacuna de informacéo que existe entre as
diferentes camadas de gestdo, departamentais ou geograficas, diminui drasticamente. A
possibilidade de aceder a informacao de forma rapida, autbnoma e transparente, permite
gue as empresas sejam mais organizadas e independentes na sua estrutura interna. As
diferentes unidades de negdcios tornam-se capazes de levar a cabo as suas analises e
resolver problemas de forma mais rapida e eficaz, com a possibilidade de cruzar dados,
dentro do definido na organizacéo (Olszak & Ziemba, 2007).

Como referido, um dos componentes de um sistema de Bl é o Data Warehouse. No
passado, os utilizadores tinham de consultar a informacg&o necessaria diretamente a partir
de dados armazenados em sistemas operacionais. Embora a consulta de uma base de
dados operacional tenha a vantagem de os utilizadores do neg6cio serem capazes de
receber informacdo em tempo real destes sistemas, a utilizagdo de consultas analiticas
para transformar os dados em bruto em informacéo util torna a base de dados operacional
mais lenta. Isto deve-se a agregacao que requer a leitura de um grande namero de registos
em tempo real para fornecer um resumo das transagdes (por exemplo, vendas por més,
ganhos por ano, etc.). Ter utilizadores operacionais e analiticos na mesma base de dados
sobrecarrega frequentemente a base de dados e tem impacto na usabilidade dos dados
para ambas as partes (Matteo Golfarelli & Stefano Rizzi, 2009).

2.5. Definicdo de Data Warehouse

Inmon (1996) define um Data Warehouse (DW) como uma base de dados que fornece
uma unica fonte consistente de gestao de informacado para a elaboracdo de relatérios e
analises em toda a organizacdo. E, atualmente, uma das aplicacdes mais importantes na
tecnologia relacionada com bases de dados (Moody & Kortink, 2000). Um DW permite e
apoia atividades de Business Intelligence (BIl) - essencialmente analiticas —, que contém,
vérias vezes, grandes quantidades de dados histéricos («What is a Data Warehouse»,
2021).
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Antes dos utilizadores do negécio poderem utilizar a informacéo fornecida por um DW,
os dados séo carregados dos sistemas fonte. A integracdo das varias fontes de dados,
dentro ou fora da organizacéo, €, por norma, realizada através de chaves primarias. Isto
torna-se um problema se uma entidade, tal como um cliente, tiver chaves com valores e
formatos diferentes em cada sistema fonte. Outros problemas ocorrem quando a base de
dados de um sistema operacional inclui dados corrompidos, o que é frequente devido a
esses sistemas estarem inativos ou desatualizados, ou quando ndo existem regras de
negaocio sobre eles em vigor. Exemplos de dados corrompidos incluem valores em falta,
problemas de restricdo, duplicados, formatos errados, entre muitos outros (Souibgui et al.,
2019).

Segundo Kimball & Ross (2013), um DW deve capacitar uma organizacdo em fornecer
informacgéo de forma facil e consistente. Este sistema também deve ser capaz de se
adaptar as mudangas na organizagcdo, sem nunca comprometer o seu historico e
performance. Isto € necessario para que um DW seja capaz de melhorar o processo e a
cultura de tomada de decisdo dentro de uma organizacgéo.

Os DW utilizam uma concecdo diferente das bases de dados operacionais. Estas
Ultimas sao otimizadas para manter uma exatidao rigorosa no momento, atualizando
rapidamente os dados em tempo real. Os DW, pelo contrario, sdo concebidos para dar uma
visdo dos dados ao longo do tempo, de forma a que o utilizador final possa aceder

diretamente & informacdo disponivel autbnoma e rapidamente («Data Warehousing
definition», 2021).

Por exemplo, uma base de dados concebida pela 3NF para um sistema de inventario
tem muitas tabelas relacionadas umas com as outras. Um relatério sobre a informacao
atual do inventério pode incluir mais de 12 condi¢bes join, muito devido a toda a
complexidade e pormenor que estes sistemas exigem, inclusive a sua normalizagéo
(Moody & Kortink, 2000). Isto pode atrasar rapidamente o tempo de resposta. Um DW
fornece um novo design que pode ajudar a reduzir o tempo de resposta e a melhorar o
desempenho das consultas para relatérios e analises.

Os dados do DW tém origem numa variedade de diferentes fontes. Isso exige que o
DW seja concebido de modo a integrar todas essas fontes e a eliminar as redundancias
dos sistemas operacionais ou de outras aplicagbes que uma organizagdo possa usar
(Rifaie et al., 2008). O DW também integra metadados, que permitem aos utilizadores
terem acesso a informacgéo sobre os dados e processos de para entender o seu contexto
e utiliz-los da melhor forma possivel (Staudt et al., 1999).

2.5.1. O propésito de um Data Warehouse numa organizacao

As diferentes areas de negoécio dentro das organizacbes estdo cada vez mais
dependentes da sua capacidade de aceder rapidamente, utilizar facilmente, partilhar
eficazmente e manter eficientemente a qualidade da informag&o de que necessitam para
ajudar alcancar 0 sucesso nos seus objetivos comerciais (Moody & Kortink, 2000). Tendo
em conta que os fluxos de informacéo séo, frequentemente, bloqueados entre subsistemas
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de informacdo e niveis hierarquicos, é necessario proceder a integracéo vertical de um
sistema que se estende ao longo dos diferentes niveis hierarquicos da organizacdo de
forma a promover um sistema adaptavel e acessivel a todos (Marques, 2020).

Um DW provoca uma grande mudanca na relacdo entre os departamentos
especializados (por exemplo, IT) e os utilizadores, normalmente denominados de analistas
de negocio (membros de departamentos mais funcionais, como, por exemplo, area de
vendas), na medida em que defende um modelo de "self-service", ao contrario do modelo
tradicional orientado para relatérios pré-estruturados (Gardner, 1998).

Os utilizadores finais acedem diretamente aos dados, utilizando ferramentas de
consulta e visualizagdo que sejam “user friendly”, em vez de depender de relatérios
gerados por especialistas. Isto ajuda a reduzir a estrutura complexa necessaria para que a
informagcdo chegue até ao utilizador final, permitindo, assim, um acesso rapido e
independente.

Os sistemas operacionais tradicionais carregam dados em tempo real para fornecer o
estado atual do negdcio. Num DW, os dados séo carregados com base numa determinada
frequéncia (diaria, semanal ou mensal). Isto justifica-se porque os DW servem de Sistema
de Suporte a Decisdo, 0 que engloba uma perspetiva a longo prazo sobre as analises
realizadas relativamente a informacao disponivel (Staudt et al., 1999). Manter este histérico
de informacédo traz desvantagens em termos de esforco computacional e estrutural,
exigindo o uso de func¢Bes técnicas como agregacdes, indices e particdes, para melhorar
a eficacia dos processos e reduzir ab maximo 0s custos.

2.5.2. Carateristicas de um Data Warehouse

Segundo Inmon (1996), as quatro carateristicas Unicas definem um DW s&o:

e Orientado por assunto: num DW, os dados sdo organizados em torno dos
principais assuntos de uma organizacdo, por exemplo, clientes, fornecedores,
produtos, lojas, armazéns, etc. E um repositdrio que n&o esta vocacionado para
0 armazenamento da informacdo associada as operagbes do dia-a-dia da
organizacdo, e respetivo processamento das suas transacdes, mas visa a
analise de dados para o suporte a tomada de decisdo. Estes sistemas fornecem
uma visao simples e precisam de um determinado assunto, excluindo dados que
ndo sdo relevantes no processo de tomada de deciséo;

e Integrado: um DW €, normalmente, construido a partir de diversas fontes de
dados com estruturas que nao séo idénticas. Para assegurar a integracdo de
dados com formato coeso e consistente, sdo aplicados processos de limpeza,
de modo assegurar a integridade da informacéo carregada para o DW, para ser
possivel associar e cruzar dados das diferentes fontes;

e Catalogado temporalmente: o objetivo dos DW € fornecer informagédo sobre
uma perspetiva histérica. Estes sistemas armazenam dados que dizem respeito
a um periodo que pode variar de 5 a 10 anos, enquanto 0s sistemas operacionais
armazenam dados histéricos limitados a um horizonte temporal relativamente
curto;
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e Nao volatil: enquanto nos sistemas operacionais se realizam continuamente
operacgdes basicas sobre registos, como consultas, inser¢cdes, atualizacdes ou
eliminacbes, no ambiente de um EDW, existem apenas duas operacoes:
carregamento inicial dos dados e acesso aos dados para processamento de
consultas. Apenas por processos ou por atualizacdo manual dos
administradores, o que ficara sempre registado nos metadados do sistema.

2.5.3. Tipos de armazenamento de um Data Warehouse

Um DW pode suportar diferentes tipos de armazenamento. Por ser um repositorio
de dados semanticamente consistente que constitui uma implementacéo fisica de um
modelo de dados de suporte a decisdo, exige uma categorizacdo pormenorizada da
informagé&o (Gardner, 1998).

Convém realcar que um DW integra a informacao relativa a um assunto ou varios
assuntos da organizagdo. Sempre que o ambito é mais restrito (por exemplo,
departamental), o repositério de dados armazena um subconjunto especifico de dados,
sendo designhado por Data Mart (Santos & Ramos, 2016). Quando este engloba toda a
informac&o, o DW pode ser considero de Enterprise Data Warehouse. Posto isto,
podemos categorizar um DW de duas formas distintas:

e Enterprise Data Warehouse (EDW): um Enterprise Data Warehouse (EDW) é um
armazém centralizado. Presta um servico de apoio a decisdo em toda a empresa,
oferecendo uma abordagem unificada para a representagdo de dados. Fornece,
também, a capacidade de classificar os dados de acordo com o assunto e dar
acesso consoante essas divisdes. A grande caracterizagéo que difere da tradicional
definicdo de um DW é o facto de ele armazenar toda a informacao da organizagéo
e das suas diferentes fontes (Linstedt & Olschimke, 2015).

e Data Mart: um Data Mart é um subconjunto do DW. E especialmente concebido
para poder aceder especificamente a uma determinada area do negécio. Num Data
Mart independente, os dados podem ser recolhidos diretamente das fontes. («What
is a Data Warehouse?», 2021)

A existéncia de um EDW e de Data Marts pressupde que a organizacdo deve
identificar qual € a arquitetura que melhor satisfaz as suas necessidades (Gardner,
1998). A organizacdo pode obter tanto pela implementacdo de um EDW, como pela
implementacdo de Data Marts independentes, ou pela implementacdo de Data Marts
dependentes do EDW.
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Figura 2 - Arquiteturas para a implementacdo de Data Warehouses e Data Marts (Adaptado de Gardner,
1998))

2.5.4. Arquitetura do Data Warehouse

Ao analisar diferentes artigos cientificos sobre os Data Warehouses, foi possivel
perceber que sé&o utilizadas, principalmente, duas abordagens para definir a sua
arquitetura:

e Definicdo técnica

Kimball & Ross (2013) definem que a arquitetura técnica abrange os processos e
ferramentas que aplicamos aos dados. Esta area responde a como obtemos os dados de
diferentes fontes, os armazenamos num formato que satisfaga os requisitos do negdcio, e
0s carregamos para um local acessivel. A arquitetura técnica € constituida pelas
ferramentas, aplicagbes, codigo, etc., que d&o vida ao DW. Os locais de onde os dados

sdo movimentados e para onde vao também fazem parte dela.

Da sua andlise, resulta a identificacdo de dois subconjuntos principais que tém
requisitos suficientemente diferentes para justificar uma consideracéo independente. Estas
duas areas sao o “back room” e o “front room”. A “back room” é a parte do DW responsavel
pela recolha e preparagao dos dados. A “front room” é a parte responsavel pela entrega e
apresentacéo dos dados aos utilizadores.

Numa camada de suporte, podemos encontrar os metadados. Os metadados sdo toda
a informacéo que define e descreve as estruturas, operagdes, e conteudos do DW. Os
metadados técnicos definem os objetos e processos que compdem o DW. Os metadados
de negdcio descrevem o contetdo do DW do ponto de vista do utilizador, incluindo quais
os dados disponiveis, de onde vieram, o que significam, e como se relacionam com outros
dados. Finalmente, os metadados do processo descrevem os resultados operacionais do
armazém (Staudt et al., 1999).

e Definicdo por camadas

Podemos, também, definir a arquitetura de um DW através de uma abordagem por
camadas, como, tipicamente, é feito nos sistemas de informacg&o. Kimball apresenta uma
estrutura que se baseia em duas camadas, que ele proprio também explica de forma
técnica.
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Figura 3 — Arquitetura de Data Warehouse de duas camadas (Adaptado de (Linstedt & Olschimke, 2015))

No entanto, Linstedt defende uma arquitetura que integra mais uma camada.
Baseia-se na abordagem de Inmon, e explica que este método resolve uma das
deficiéncias da metodologia de Kimball, ao disponibilizar uma camada onde os Data Marts
e processos OLAP se encontram separados do DW, como nédo € o caso na arquitetura de
Kimball (Linstedt & Olschimke, 2015). Isto d4 ao DW uma maior resiliéncia, ao permitir a
criacdo de Data Marts a partir do repositério central de dados (ou, como referido, EDW).
Os processos de integracdo e limpeza ndo sdo necessarios, uma vez que o Data Mart
surge sobre a estrutura complexa ja integrada no EDW. Isto evita problemas também com
as mudangas que podem surgir na organizagdo, ao tratar cada Data Mart de forma
individual para os utilizadores finais.

STAGING DATA WAREHCUSE ‘ DATA ACCESS

-

Data Marts

o

OLAP Cubes

DATA SOURCES

Landing Staging
Area

Figura 4 - Arquitetura de Data Warehouse de trés camadas (Adaptado de (Linstedt & Olschimke, 2015))
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2.5.5. Vantagens de um Data Warehouse para o utilizador final

Um DW tem um papel importante em criar valor para uma organizacdo. Moody &
Kortink (2000) identificam dois aspetos importantes relativamente as bases de dados
tradicionais:

e Acesso do utilizador final: num DW, os utilizadores criam consultas diretamente
na estrutura da base de dados, enquanto que, hum ambiente operacional, os
utilizadores, geralmente, s6 acedem a base de dados através de um sistema de
aplicacao "front end". Num sistema aplicacional tradicional, a estrutura da base de
dados € invisivel para o utilizador.

e Apenas de leitura: os utilizadores do DW apenas podem aceder aos dados para
questdes de andlise, ndo tendo possibilidade de os alterar. Os dados armazenados
séo atualizados unicamente pelos administradores do DW, podendo ser de forma
manual ou por processo. No entanto, realizar qualquer atualizacdo de forma
manual, ndo é uma boa pratica, porque os metadados poderdo néo registar essas
alteracgoes.

O problema com a utilizag&o de técnicas tradicionais de concessao de bases de dados
sdo as suas estruturas demasiado complexas para que os utilizadores finais as possam
compreender e utilizar. Uma base de dados operacional consiste em centenas de tabelas
ligadas por uma teia complexa de relacdes. Mesmo as consultas bastante simples exigirdo
a juncao de varias tabelas, que sao propensas a erros e estdo para além das capacidades
dos utilizadores nao técnicos. Uma das principais razfes para a complexidade das bases
de dados operacionais é a utilizacdo da normalizacédo que é necessaria para a eliminagéo
de redundancias (Staudt et al., 1999).

2.6. A importancia da Modelagdo Dimensional

O modelo dimensional é uma referéncia padrdo na constru¢do de um DW. E baseada
em dois objetivos primarios: produzir uma estrutura facil de compreender e utilizar,
permitindo ao utilizador interrogar diretamente a informacao; e otimizar o desempenho do
processamento de consultas e relatérios, em oposi¢éo a otimiza¢do do processamento de
atualiza¢cbes, como se verifica no modelo relacional de bases de dados. (Santos & Ramos,
2016).

Estes objetivos atingem-se através da minimizagdo do numero de tabelas e das
relagdes entre elas. Isto reduz a complexidade da base de dados e minimiza o nimero de
joins necessarios nas consultas dos utilizadores (Moody & Kortink, 2000).

De acordo com Kimball, o ambiente do DW é profundamente diferente do ambiente
operacional e as técnicas utilizadas para conceber bases de dados operacionais sédo
inadequadas para a concessdo de um DW. Por esta razdo, Kimball propdés uma nova
técnica de modelacao de dados especificamente para a concessdo de um DW, a que
chamou de Modelacdo Dimensional. O método foi desenvolvido com base em observacgtes
da préatica. N&o se baseia em qualquer teoria, e nunca foi testado empiricamente, mas tem
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sido claramente muito bem-sucedido no mercado. A modelacdo dimensional tem vindo a
ser adotada como a abordagem predominante na conce¢do de DWs e Data Marts, e
representa uma importante contribuicdo para a disciplina da modelacdo de dados e
concecéo de bases de dados.

A forma mais comum de modelar dados através deste método, € através do esquema
em estrela (Moody & Kortink, 2003). Enquanto que o esquema relacional de bases de
dados é projetado para ser eficiente no armazenamento dos dados provenientes das
transacoes, evitando redundéncia, o esquema em estrela esti estruturado de forma a

facilitar as consultas (Santos & Ramos, 2016).

Este modelo tem por base duas entidades que o definem: as tabelas de factos, que
correspondem ao assunto que se pretende analisar, normalmente uma componente do
negacio (i.e., volume de vendas, nimero de encomendas) (Santos & Ramos, 2006). Estas
tabelas, usualmente, integram valores numéricos que podem ser analisados utilizando
diversas funcdes analiticas. Também integra atributos que constituem as chaves de ligacéo
as tabelas de dimenséo; as tabelas de dimensao possibilitam a analise da tabela de factos
sob diferentes perspetivas. A terminologia deste modelo permite considera-lo como um
cubo, onde as faces séo as respetivas dimensf@es. Podemos considerar as dimensbes
como entidades do negdcio, como, por exemplo, como clientes e fornecedores (Yessad &
Labiod, 2016).

Date Dimension POS Retail Sales Transaction Fact Product Dimension
Date Key (PE) Date Key (FK) |1 Product Key (PK)
Date Attributes TBD Product Key (FK) Product Attributes TBD

Store Key (FK)
Promotion Key (FK)

POS Tramsaction Mumber
S5tore Dimension Sales Quantity Promotion Dimension
Store Key (PK) Sales Drollar Amount Promotion Key (PK)
Store Attributes TBD Cost Dollar Amount Promotion Attributes TBD

Gross Profit Dollar Amount

Figura 5- Figura 5 — Modelo em estrela para o exemplo de vendas no retalho

Uma das grandes vantagens do modelo dimensional é a sua resiliéncia nos seus
esquemas para alteracbes aleatérias no comportamento e requisitos do utilizador final. O
seu desenho légico pode ser feito independentemente dos tipos de relatérios e consultas
esperadas pelos analistas devido a sua capacidade de ser extensivel (Yessad & Labiod,
2016).

2.6.1. Universe Designh Tool

O Universe Design Tool permite combinar dados de mdltiplas fontes numa camada
semantica que esconde a complexidade da base de dados dos utilizadores finais. Abstrai
a complexidade dos dados utilizando linguagem funcional em vez de linguagem técnica
para aceder, manipular e organizar os dados («Universe Design Tool», n.d.)

O Universe Design Tool fornece uma interface gréafica para selecionar e visualizar

tabelas numa base de dados. As tabelas da base de dados séo representadas como
simbolos de tabela num diagrama esquemaético. A equipa de desenvolvimento pode usar
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esta interface para manipular tabelas, criar jungcbes entre tabelas, criar “alcunhas” e
contextos. O resultado final é a criacdo de um universo sobre o qual os utilizadores finais
poderao criar relatérios.

2.7. Definicdo de processo de ETL (Extract, Transform and Load)

As ferramentas de Extracdo, Transformagdo e Carregamento (Extraction,
Transformation and Loading - ETL) permitem tratar da homogeneizacdo dos dados, da sua
limpeza e do respetivo carregamento para o DW (Vassiliadis et al., 2002). Para tal, é
necessario dispor de uma area de trabalho, de estruturas de dados e de um conjunto de
processos que permitam aceder aos dados nas diversas fontes, proceder a sua integracao,
homogeneizagéo, limpeza, transformacdo, entre outras tarefas que possam ser
necessarias, para posterior carregamento no DW. As ferramentas ETL fazem a ponte entre
0s sistemas operacionais, sistemas fontes de origem dos dados e o DW, que sera
posteriormente acedido através de aplicagdes de Bl (Kimball e Ross, 2013).

Em termos de fluxos de dados, os dados dos sistemas fonte passam pelos
procedimentos de extragdo, que incluem a verificacdo dos metadados associados aos
repositérios, a ligacado aos mesmos e acesso aos dados, a verificacdo dos dados a extrair
e 0 armazenamento dos mesmos numa staging area. As operagcbes de extracdo sao
complementadas com as de limpeza, que permitem verificar as propriedades dos dados e
as suas restricdes de integridade que os devem verificar, os valores possiveis para 0s
atributos, as regras de negdcio a verificar, documentando, portante, todo o processo no
catalogo de metadados. Os dados resultantes deste processo sao novamente
armazenados na staging area. A verificagdo da conformidade passa por um conjunto de
regras de qualidade de dados, onde séo definidas as regras e metodologias para lidar com
diferentes tipos de erros e, consoante essas validagfes, os dados que passam sao
armazenados na staging area. Por fim, os dados passam por operacbes de
disponibilizacdo, que incluem todas as operacdes de carregamento, atualizacdo e
armazenamento no DW, que ird permitir as aplicacdes de Bl a pesquisa, andlise e
visualizacdo dos dados.

2.7.1. Arquitetura de um processo de ETL

Durante um processo de ETL, os dados sdo extraidos das bases de dados operacionais
e transformados para corresponder ao esquema do DW e serem carregados para o
mesmo. Santos e Ramos (2016) apresentam uma arquitetura adaptada de Vassiliadis,
Simitsis et al. (2002) que integra 0s processos necessarios a concretizacdo do ETL.
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Nesta arquitetura, no nivel inferior, encontram-se as fontes de dados envolvidas,
em todo o processo. Neste nivel, estdo as fontes de dados operacionais, habitualmente
bases de dados relacionais, mas que podem incluir outros tipos de fontes de dados. Os
dados das diversas fontes sédo extraidos com procedimentos adequados, representados
no nivel superior da arquitetura. Os dados extraidos sdo temporariamente armazenados
na staging area. E nesta area de trabalho que decorre o processo de transformacéo e
limpeza dos dados, que permite que os dados apresentem um formato homogéneo e
estejam isentos de erros. No processamento de carregamento, os dados existentes na
staging area sao inseridos no DW.

Séo ferramentas e aplicacdes back end que permitem carregar e refrescar o DW.
S&do nelas que acontecem 0s principais passos de um processo ETL, da seguinte forma
(ElI-Sappagh et al., 2011):

e Extracdo: este passo € responsavel pela extracdo dos dados dos sistemas fonte.
As fontes podem ter caracteristicas que necessitam de ser abordadas de maneiras
especificas. O programa responsavel pelo processo ETL deve ser capaz de integrar
diferentes plataformas. Por exemplo, pode existir a possibilidade de serem
ingeridos dados de um sistema ERP (e.g.SAP HANA). Isso implica que seja
necessario conhecer a estrutura da fonte, os protocolos de conexdo e se existe
algum método de integracdo direto, como iremos abordar na parte pratica do
projeto. A extracao pode ser dividida em duas fases (Kimball et al., 1998): extragdo
inicial, € apenas realizada uma vez apdés o DW ser construido, de modo a ser
carregado com uma enorme quantidade de dados dos sistemas fonte; e a extracéo
incremental, € quando o processo ETL atualiza o DW com novos dados dos
sistemas fonte. Este processo é periédico e definido de acordo com a frequéncia
necessaria para o negocio. Regista, também, apenas os dados que sao novos
desde a ultima extracgéo, utilizando técnicas como colunas auditaveis, logs da base
de dados, datas do sistema ou deltas.
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e Transformacdo: é nesta fase que se realizam processos de limpeza e
homogeneizacao, de forma a completar, corrigir e consolidar os dados. Também é
nesta fase que se define a granularidade das tabelas factuais e dimensionais e as
Slowly Changing Dimensions (SCD).

e Carregamento: o passo final do processo de ETL é o carregamento de dados para
a estrutura multidimensional. E nesta fase que sdo carregadas as tabelas
dimensionais e factuais, o que permite ao utilizador final e as aplicagdes acederem
aos dados atualizados.

Muitas séo as razdes por detras da necessidade da uma fase de integracao de dados
num sistema de BI: formatos heterogéneos; o formato dos dados pode ser dificil ou
ambiguo de interpretar; os sistemas fonte podem estar a utilizar bases de dados obsoletas
e a estrutura dos sistemas fonte pode mudar ao longo do tempo (Souibgui et al., 2019).

Caso o processo de ETL ndo espelhe as necessidades técnicas acima referidas e as
regras de negdcio necessarias, pode tornar todos os dados recolhidos obsoletos. Isto leva
a que os analistas de negécio ndo confiem nos dados para tomar decisdes, ou, no pior
cenario, tomam decisdes erradas. Todas estas necessidades tornam a qualidade dos
dados numa incerteza. A maneira como podem ser atacados estes problemas € através de
uma forte componente de Data Quality. Independentemente dos problemas, estes podem
precisar de ser considerados de duas formas: por uma abordagem centrada no processo,
ou por uma abordagem centrada nos dados (Souibgui et al., 2019). A primeira abordagem
tem de considerar todas as regras e transformacdes necessarias. lgualmente importante,
é disponibilizar métodos de contagem e visualizacdo dos erros que acontecem com estas
regras sao violadas. Para além de que, é necessario ter em conta todos 0s cendrios
possiveis que possam nao ser concordantes com o processo, e entender se todas as
regras previamente definidas conseguem lidar com eles. Qualquer cenario que nao esteja
descrito e que nao falhe nas validac6es de qualidade, pode estar a afetar o DW sem que
nenhum utilizador repare.

O processo de ETL consome uma quantidade consideravel de tempo para a sua
concretizagdo, tendo em conta a duracao total necessaria para a implementacédo de um
projeto de DW. Kimball e Caserta (2004) destacam que as tarefas associadas ao processo
ELT, e apesar de ser uma atividade que nao é visivel ao utilizador final, chega a consumir
70% dos recursos necessarios para a implementacdo e manuteng¢éo de um DW.

2.7.2. Informatica PowerCenter

De uma forma simplista, o Informatica PowerCenter € um software de integracédo de
dados cuja funcdo é extrair de dados de diversos sistemas, proceder a sua limpeza e
transformacéo conforme as regras de negdcio, para, posteriormente, serem carregados
nos Data Marts e/ou no Data Warehouse.

Considerada pela Gartner lider em cinco quadrantes magicos diferentes (Plataforma de
Integracdo Empresarial como um Servico, Ferramentas de Integracéo de Dados, Solucdes
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de Qualidade de Dados, Solucbes de Gestdo de Dados Mestres, SolucBes de Gestado de
Metadados) («Informatica PowerCenter Reviews Ratings, and Features — Gartner», 2021),
esta ferramenta tem vantagens significativas, tais como («PowerCenter: Enterprise Data
Integration Platform», n.d.):

e Conexdao universal: integra dados de todos os tipos de fontes com conectores
de alto desempenho;

e Ferramenta baseada em fun¢cbes e processos flexiveis: permite um uso
auténomo pela propria organizacéo para fornecer dados de confianca;

e Escalabilidade e zero downtime: apoio a capacidade de computacao,
processamento distribuido, alta disponibilidade, e muito mais;

e Transformagdes avangcadas de dados: extrai valor de dados n&o-relacionais
através da analise exaustiva de dados XML, JSON, PDF, provenientes de
tecnologias 10T;

e Reutilizacdo e automacgdo: Ferramentas graficas e sem cédigo que
aproveitam um leque de transformacdes pré-construidas.

O PowerCenter divide-se em quatro componentes que, no conjunto, permitem a
extracdo, tratamento e carregamento dos dados.

2.7.2.1. Repository

O Repository do PowerCenter reside numa base de dados relacional. O Repository
armazena a informacao necesséria para extrair, transformar, e carregar dados. Também
armazena informacdes administrativas, tais como permissdes e privilégios para utilizadores
€ grupos que tém acesso ao repositério. Podemos criar um unico repositorio global para
armazenar metadados usados numa empresa ou uma série de repositérios locais,
conforme a necessidade («O informatica PowerCenter Como Ferramenta de ETL», 2019).

2.7.2.2. Designer

O Designer € uma interface gréfica utilizada para construir e gerir objetos PowerCenter
como sources, targets, mapplets e transformacdes. Possui um conjunto de ferramentas
gue séo utilizadas para desenhar aplicagbes ETL denominadas de mappings («Getting
started with Informatica PowerCenter», n.d.).

O mapping no Designer é todo o processo de transformagdo entre uma source e uma
target. E aqui que definimos as transformacées que os dados vao sofrer em cada mapping.

2.7.2.3. Workflow Manager

No Workflow Manager, define-se um conjunto de instrucdes para executar tarefas tais
como sessOes, e-mails e comandos shell. Este conjunto de instrucbes é chamado de
workflow («Getting started with Informatica PowerCenter», n.d.).
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O Workflow Manager inclui tarefas, tais como sessdes e comandos que permitem
desenhar um workflow. Uma sesséo € baseada hum mapping que se constrdi no Designer.
As tarefas séo ligadas para especificar a ordem de execuc¢do das que criou. Podemos
utilizar ligacdes condicionais e variaveis para criar execucdes paralelas.

2.7.2.4. Monitor

Esta componente permite, tal como o proprio nome indica, monitorizar os workflows e
tarefas existentes, dando, assim, a possibilidade de vermos os detalhes das extracoes,
transformacdes e carregamentos através de um grafico de Gantt ou uma visualizagcao mais
simples com logs. Pode correr, parar, abortar e retomar workflows («Getting started with
Informatica PowerCenter», n.d.).

2.8. Conceito da modelagdo Data Vault

O objetivo do modelo Data Vault é representar a empresa de forma mais semelhante
possivel ao que ela € em termos operacionais e funcionais. Com esse objetivo em mente,
podemos pensar caracteristicas criticas das empresas como a capacidade de reagir a
requisitos que estdo em constante mudanca (Agile), a necessidade de integrar varias
fontes de informag&o para criar novos conhecimentos, a complexidade do ambiente
organizacional , a flexibilidade para agarrar novas oportunidades de mercado, capacidade
de responder aos pedidos de informacdo com relatérios especializados e personalizados,
e a capacidade de escalar uma empresa uma vez que esta seja bem sucedida. O modelo
Data Vault estd concebido para suportar todas estas caracteristicas quando os utilizadores
constroem um sistema de armazenamento de dados. (Linstedt & Olschimke, 2015).

O Data Vault € um modelo baseado em hub-and-spoke, concebido para centralizar os
seus padrdes de integracdo com base nas business keys. Estas business keys sé@o as
chaves da informacdo armazenada em multiplos sistemas, utilizadas para localizar e
identificar de forma Unica registos ou dados. Estas chaves sdo auténomas, o que significa
gue ndo dependem de outras informacdes para existir (Inmon, W. H. et al., 2019).

A utilizacdo destas business keys € o que permite relacionar 0s processos aos
diferentes dados que sédo extraidos dos diversos sistemas fonte. Esta associacao
possibilita a representacdo dos dados em multiplas unidades de trabalhos. Através desta
categorizagcdo, o0 modelo pode ser construido gradualmente ao longo do tempo, com
poucos ou henhum esfor¢o de reengenharia quando acontecem mudancas.

Um modelo Data Vault € um conjunto de tabelas normalizadas que suportam uma ou
mais areas funcionais de negécio, orientadas para o detalhe, com histérico, e com uma
associacao Unica. Para além de ser um modelo baseado em hub-and-spoke, o estilo da
modelacdo € um hibrido de técnicas de 3NF e técnicas de modelacdo dimensional,
combinadas de forma Unica para satisfazer as necessidades da empresa (Inmon, W. H. et

al., 2019).

25



O modelo Data Vault consiste em trés tipos de entidades basicas: Hubs, Links e
Satellites (Linstedt & Olschimke, 2015).

Os Hubs sédo definidos como uma lista Gnica de business keys que representam
entidades, tais como cliente, fornecedor, venda ou produto. Estas chaves de negdcio séo
0 que permite rastrear, localizar e identificar a informacéo sobre determinada entidade. Por
isso, € imperativo que as business keys tenham uma singularidade historica e
geral (Yessad & Labiod, 2016).

As Links representam relacdes entre duas ou mais business keys e, por vezes, também
com outras Links. Este tipo de entidade é aquilo a que podemos associar a um
evento/acontecimento. Todas as caracteristicas descritivas desse evento estardo numa
Satellite, tal como acontece com as Hubs (Yessad & Labiod, 2016)

As Satellites sdo tabelas de dimensdo temporal contendo informagédo descritiva que
permite contextualizar as business keys. Capta as alteragfes dos dados descritivos e €
através delas que se sabe que informacdo descreve determinada entidade, num
determinado espaco temporal (Yessad & Labiod, 2016).
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Figura 7 - Modelo conceptual do Data Vault

O modo como o modelo Data Vault representa os processos de um determinado
negoécio é através das business keys. Estas chaves indicam como as empresas se
integram, ligam, e acedem a informacdo nos seus sistemas. Os modelos Data Vault sdo
construidos com base na compreensao conceptual do negécio. Conceitos como cliente,
produto, encomenda, e-mail, venda, inventario, peca, servico, conta, e carteira S&o
utilizados para representar entidades que se cruzam, criando linhas de negécio. Exemplos
de linhas de negécio podem incluir: vendas, financas, ac6es de marketing, contratacoes,

fabrico de pecas, planeamento, producdo e entregas. Estes conceitos podem ser
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representados através das business keys, sendo que as as linhas de negocio surgem do
cruzamento entre elas. Com a orientacdo do modelo Data Vault sobre as business keys,
herdamos a capacidade de integrar, ligar e aceder a informacdo da mesma forma que a
empresa o faz nas suas operacgdes diarias (Linstedt & Olschimke, 2015).

Os Hubs e Links ndo contém contexto. As Satélites fornecem o contexto que define as
chaves e associa¢gbes para um ponto especifico no tempo. S&o elas que contém os
atributos descritivos sobre o Hub ou Link que mudam ao longo do tempo (Linstedt &
Olschimke, 2015).

2.8.1. Arquitetura do Data Vault

A arquitetura esta em conformidade com a abordagem tradicional dos Data
Warehouses apresentada por Inmon. Encontra-se dividida em trés camadas: a staging
area, que recolhe os dados brutos dos sistemas fonte; a camada do EDW, modelada
através do modelo Data Vault; e a camada apresentagdo da informacdo, normalmente
constituida por Data Marts modelados através de esquemas em estrela. A arquitetura
suporta tanto o carregamento em lote dos sistemas-fonte como o carregamento em tempo
real (Linstedt & Olschimke, 2015).

ol STAGING ENTERPRISE DATA DATA ACCESS
ﬁ WAREHOUSE

Star Schema

Staging

Area Error Mart

Invoicing

Report Collections

E-Commerce

Figura 8 - Arquitetura de um Sistema de Business Intelligence modelado por Data Vault (Adaptado de
(Linstedt & Olschimke, 2015))

Uma das maiores diferengas nas arquiteturas tipicas de Data Warehouse € que a
maioria das regras empresariais sdo aplicadas na construcdo dos Data Marts, e por isso,
sao da responsabilidade do utilizador final.

A capacidade de rastrear e localizar o conjunto de dados através de multiplas linhas
de negécio faz parte das carateristicas deste modelo. Sem rastreabilidade dos processos,
os dados perdem uma grande parte do seu valor. Ao existir uma associagéo entre os dados
e 0s processos do negdcio através das business keys, é mais facil ndo so6 atribuir valor,
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mas também compreender as lacunas entre a percecdo do negocio e a realidade do que
os sistemas fonte estéo a captar e a executar (Linstedt & Olschimke, 2015).

A grande vantagem desta rastreabilidade é por ser feita sobre todas as relacdes ao
longo do tempo e sob qualquer momento até a data. Isto permite aos analistas criarem
analises muito mais detalhadas. Para além de permitir responder a questdes de forma
minuciosa sobre um intervalo de tempo, permite, igualmente, identificar e analisar os
diferentes periodos de atividade de uma determinada business key. De uma maneira mais
explicita, o Data Vault permite atribuir um periodo de validade para cada linha de negécio.

A abordagem de Data Vault é poderosa para desenvolver o Data Warehouse se
existirem mltiplas fontes de dados com alteracdes regulares das suas estruturas. E eficaz
em ambientes de projeto Agile. Se a flexibilidade, produtividade e escalabilidade do Data
Warehouse sé&o as principais preocupagfes da empresa, entdo esta abordagem é a melhor
escolha (Yessad & Labiod, 2016).

A implementacdo do Data Vault centra-se na automatizagdo para poupanca de tempo,
reducdo de erros, e produtividade da equipa responsavel pelo Data Warehouse. As normas
de implementag&o fornecem regras e diretrizes de trabalho para uma construcéo rapida,
fiavel e com poucos ou nenhuns erros no processo. Estas normas ditam onde e como as
regras de negdcio especificas devem ser executadas no processo, indicando como lidar
com todas as alteracdes e especificacbes associadas ao processo de extracdo dos dados
(Inmon, W. H. et al., 2019).

2.9. Apresentacgao e visualizacdo de dados

A visualizacdo de dados tem sido um dos temas que tém recebido mais atenc&o nos
tltimos anos na industria de Business Intelligence & Analytics, como parte do moderno
movimento que da énfase ao self-service (Parenteau et al., 2016).

O termo apresentacdo dos dados descreve a camada de interface entre os dados e o
utilizador final. E nesta camada que os dados, provenientes de diversas origens e de
diferentes tipos (estruturados ou nao-estruturados), sdo apresentados na forma e formato
desejado (Zheng, 2017). Este processo é responsavel por traduzir grandes conjuntos de
dados e métricas em graficos e outros elementos visuais. A representacao visual dos dados
facilita a identificacdo e partiiha de tendéncias e insights, em tempo real, sobre a
informacg&o representada.

O principal objetivo da visualiza¢do de dados é comunicar informagéo de forma clara e
eficaz através de meios graficos. Mas isso nao significa que a visualizacédo de dados tenha
de ser aborrecida para ser funcional ou extremamente sofisticada para parecer bonita. A
ideia € criar visualiza¢des de dados tanto estéticas como funcionais, a fim de proporcionar
formas intuitivas de percecéo sobre dados complexos (Airinei & Homocianu, 2010).

28



Quando nos referimos a dados empresariais, 0 objetivo centra-se em apoiar o0 processo
de tomada de decisdo, sendo que, para tal, € preciso a visualizacdo de métricas-chave
para uma compreensao facil e direta, de modo a proporcionar uma exploracao interativa.

Normalmente, os resultados de um sistema de Business Intelligence sdo apresentados
sob a forma de relatérios, dashboards e ferramentas analiticas. Entre estes, os dashboards
sd0, na sua maioria, orientados para a visualizacdo de dados. Os relatorios séo,
tradicionalmente, estaticos e ndo interativos, apresentando dados mais detalhados. A
moderniza¢ao dos relatdrios ja acrescenta muitos elementos de visualizacdo (quer visuais
ou gréficos/diagramas incorporados) e interacdo, que os melhoram. As ferramentas
analiticas estdo, também, a tornar-se mais visuais. Algumas ferramentas analiticas,
rotuladas como ferramentas analiticas visuais (ou painéis de analise), sdo, da mesma
forma, impulsionados por visualiza¢des (Zheng, 2017).

Ao contrario de um infografico, que apresenta uma representacao grafica estética, os
dashboards sédo um tipo de visualizacdo de dados que transmitem informagéo em tempo
real ao carregar dados complexos diretamente dos Data Marts. Esta ferramenta ajuda a
monitorizar dados em tempo real e pode ser constituida por varias paginas, permitindo
analisar mais do que um tipo de informacdo em simultdneo. E interativo, facilita a
classificacao, filtros ou desagregacao/agregacdo em diferentes tipos de dados, conforme
necessario. Podem, ainda, ser utilizadas técnicas de analitica avangada para identificar o
que esta a acontecer, o porqué, e o que ir4 acontecer (Airinei & Homocianu, 2010). A
visualizacdo de dados muda a forma como as pessoas experimentam a informacédo e a
forma como vivemos (Aparicio & Costa, 2014).

2.9.1. SAP Business Objects

SAP BusinessObjects € uma solucao centralizada para relatérios, visualizacao e
partilha de dados. Como camada de apresentacdo/visualizacéo, transforma os dados em
insights Uteis, disponiveis a qualquer hora e em qualquer lugar. («<SAP BusinessObjects
Business Intelligence", n.d.)

Além disso, a aplicagdo SAP BO utiliza a funcionalidade de arrastar e largar para que
os utilizadores possam descobrir e analisar dados de varias fontes. O SAP BO é uma
plataforma de Bl baseada em front-end que integra os dados de diferentes fontes back-end
em vez de os armazenar ao nivel da aplicacao.

A plataforma SAP BusinessObjects € uma ferramenta que engloba varias aplicac6es
de relatorios e andlises. A plataforma é utilizada como acesso primério para publicar,
armazenar, criar e partilhar relatérios e para realizar analises dentro dos diferentes
produtos. A plataforma SAP BusinessObjects pode ser o ambiente do portal para o seu
ambiente integrado de relatérios. («SAP BusinessObjects Business Intelligence
Technology», n.d.)
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3. Caso pratico: manutencéao corretiva de um sistema de Business
Intelligence de uma empresa na industria das telecomunicacdes

O processo de manutencao corretiva de um sistema de Business Intelligence vai para
além da simples monitorizacdo dos processos responsaveis pelo movimento dos dados.
Permite reagir de forma mais rapida sobre os erros, resolver questdes relacionadas com a
seguranca dos dados, implementar melhorias, monitorizar o desempenho do sistema,
apoiar migracdes e analisar relatérios para entender como melhorar a sua execugao. Estas
tarefas dao-se, maioritariamente, em sistemas de Business Intelligence tradicionais que,
por norma, S40 muito pouco autébnomos.

A Deloitte tem um extenso background na implementacdo e manutencao de projetos
de tecnologias de informacédo, em clientes de diversas industrias. As areas de Business
Intelligence e Analytics ndo sdo, de todo, uma novidade. Estes conceitos ja eram
considerados como prioridade em termos organizacionais desde 2009. A corrida a esta
indastria fez com que muitas empresas implementassem estes sistemas sem 0s métodos
e infraestruturas necessarias. Para além de serem tecnologias muito dispendiosas em
termos financeiros, a rapida evolucao das mesmas exige que exista um acompanhamento
nas diferentes versdes e atualizagbes. Quando o mesmo ndo acontece, e quando nao
existe uma cultura construida em torno de praticas data-driven, a possibilidade de o
sistema ficar em risco é muito elevada. Estes riscos agravam-se gradualmente a medida
que erros desconhecidos surgem, que membros saiam sem deixar documentacao,
comprometendo o onboarding de novos colaboradores. Isto pode levar a que o sistema
perca todo o valor para o qual foi concebido. Foi nesse momento que a empresa analisada
entendeu que o custo-beneficio em migrar para um novo sistema seria a melhor solugéo.

Os custos associados a manutengdo de multiplas plataformas € uma preocupacéo
tipica das organiza¢gBes que procuram migrar para um sistema mais avangado e autbnomo.
O timing perfeito varia de organizacdo para organizacdo com base no estado do sistema
atual e no quao complexo é o pipeline de dados e ambiente em torno deles.

Neste trabalho, a migracdo para o novo sistema acontece em paralelo. E importante
garantir que todos os fluxos e respetivas regras e condi¢des que constituem o sistema atual
sejam migrados. E aqui que o papel da equipa de manutencao se torna essencial, de modo
a apoiar da melhor forma possivel a equipa de desenvolvimento. Esta Gltima é responsavel
por definir, junto dos utilizadores do negécio, todos os pormenores funcionais de forma a
ficarem documentados. A equipa de manutencdo deve ajudar a dissecar o sistema numa
perspetiva técnica, analisando fluxo a fluxo com uma postura critica, para que ndo se
desconheca o objetivo de nenhum processo, regra e condigao.

Entretanto, enquanto esta migracao acontece, a equipa de manutencdo €, também,
responsavel por garantir a eficiéncia maxima do sistema atual. O trabalho debruga-se nesta
tarefa e em implementacdes de melhoria que tém como objetivo ajudar o atual sistema a
tornar-se mais eficaz. Outra prioridade é apoiar a equipa de desenvolvimento ao garantir
gue tenham toda a informag&o necesséria para a migracao.
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3.1. Arquitetura do sistema de Business Intelligence atual

Para conseguir planear um processo de melhoria e apoiar a migragdo, comegamos por
analisar por completo o atual sistema. Em primeiro lugar, toda a documentacao existente
foi revista de forma a entender toda a informacéao disponivel. Isto serviu de ponto de partida
para identificar o que seria necessério descrever dos processos existentes. De seguida,
fomos introduzidos aos diferentes ambientes técnicos, isto é, diversos programas e
ferramentas utilizadas. Dentro dessas diferentes aplicacdes, analisamos as diversas
estruturas utilizadas, de modo a correlacionar a informacgéo funcional com a informacao
técnica disponivel. Por fim, foram realizadas reunides com os stakeholders das diferentes
unidades de negdcio envolvidas neste sistema e com o0s restantes colaboradores que
tiveram passagem pela manutencdo e/ou implementagcdo que ainda se encontram na
empresa.

Através desta primeira fase, definiu-se e documentou-se toda estrutura principal, que
acaba por se granular com grande pormenor nas suas diferentes componentes. A figura 9
descreve essa estrutura, desde as diferentes fontes, até aos utilizadores finais.
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Figura 9 - Estrutura do sistema de Business Intelligence implementado na empresa

3.1.1. Sistemas fonte

Os sistemas fonte apresentados resultam das diferentes componentes do negdécio
utilizadas pelos analistas e gestores. Existem trés principais componentes: o Main, que é
composto pelos sistemas core do negdcio, como, por exemplo, os diversos CRMs, ERPs
e sistema de faturacéo (Billing). S&o, também, consideradas componentes mais técnicas,
como informacdes sobre redes, antenas, satélites e torres. Outro componente sdo 0s
CDRs, como anteriormente referido, revelam informagé&o sobre o tradfego, como mensagens
de texto, chamadas e uso de dados moveis. Por Gltimo, temos a componente da televisao
(TVs). Cada um destes sistemas esta associado a varios sistemas operacionais e bases
de dados. Para que a extragdo para o EDW seja possivel, é necessério estabelecer a
ligacdo a estes diferentes objetos. Aqui entram variaveis de integracdo e protocolos de
acesso. Nessas ligacdes surgem problemas de conexdo, seguranca e mesmo da
integridade dos dados, nomeadamente em sistemas no qual o utilizador tem de inserir
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dados de forma manual. Cada unidade de negécio tem uma equipa com a qual podemos
entrar em contacto para trabalhar sobre possiveis erros que acontegcam.

3.1.2. EDW e processo de ETL

Estes componentes sdo responsaveis pela extracdo dos dados dos diversos sistemas
fonte para o EDW. E neles que estdo definidas as regras de negdcio e especificacdes
técnicas a ter em consideracao para que os dados sejam limpos e processados para serem
carregados nos Data Marts. O EDW e os Data Marts sdo suportados por uma base de
dados Oracle, enquanto o processo de ETL é definido e monitorizado através do
Informatica PowerCenter. Esta fase arquitetura é dividida em trés camadas:

3.1.3. Staging Area

A Staging Area representa a primeira camada do processo ETL e permite a
importagao/extracdo de informacédo de todos os sistemas fonte que constituem o sistema.
Esta area é composta por diferentes fases alinhadas numa sequéncia geral. E aqui que
sao aplicadas as primeiras regras e séo reconhecidos novos dados para entrarem no EDW.
Nesta area, séo integradas diversas tecnologias para se proceder a extracédo das diferentes
fontes. A extragdo pode ser realizada de forma direta, ou envolver scripts em Python ou
Batch, o que implica desenvolver conhecimento sobre essas linguas de programacao.

3.1.4. Baseline Area

E na Baseline que a metodologia Data Vault € evidenciada e contém todos os dados
sobre as entidades, os seus atributos, a linha temporal da associacdo entre eles e a
correlagdo destes conceitos com os eventos correspondentes. E nesta fase que também
acontece a atualizacéo dos dados e das suas diferentes associagoes.

3.1.5. DMSA (Data Mart Staging Area)

A DMSA identifica todos os eventos e entidades correlacionados entre si apds terem
sido modulados na camada anterior (Baseline). Corresponde a um ambiente
multidimensional mais tradicional (Star Schema), onde estdo definidos os Data Marts. Os
Data Marts foram construidos de forma que o utilizador final possa aceder a informacgéo
especifica de determinada componente do negécio. E sobre eles que sdo criados os
Universos. O Universe Design Tool permite combinar dados de mdltiplas origens numa
camada semantica que esconde a complexidade da base de dados dos utilizadores finais.
Abstrai a complexidade dos dados, utilizando linguagem comercial em vez de linguagem
técnica para aceder, manipular, e organizar os dados. E sobre esses Universos que sio
construidos relatérios e correm técnicas de analitica avancada. A equipa de
manutencao/desenvolvimento pode restringir o acesso aos dados, de forma que os
utilizadores finais apenas tenham a informacéo relevante para as suas analises, podendo
utilizar um Universo para gerar relatérios com propdsitos diferentes.
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3.1.6. Camada de Apresentacéo e Visualizacdo

Os dados nesta fase encontram-se totalmente processados. E nesta camada que o
utilizador tem acesso direto aos dados, onde pode construir relatérios, definir métricas,
entre outras atividades que contribuam para um melhor processo de tomada de deciséo.
Nesta fase é utilizado o SAP BusinessObjects Bl (SAP BO). O SAP BO destina-se aos
utilizadores finais. Consiste num conjunto de aplicacées de relatérios que permitem aos
utilizadores criar relatdrios e visualizar os seus insights.

3.1.7. Sistemas e Ferramentas de Suporte

Estes sistemas representam todos os parametros e processos relacionados com
acesso, seguranca, qualidade, controlo e metadados. E nesta camada de suporte que
estao definidas as regras e condi¢cdes que mantém o EDW a correr de forma consistente.
Qualquer alteracdo tem obrigatoriamente impacto nestes sistemas, ou, se existir alguma
alteracdo sem serem considerados, podem ocorrer erros graves que comprometam todo o
sistema de Business Intelligence.

Os metadados gerem toda a informacgéo associada aos processos. Adicionalmente, é
possivel criar condigdes para controlar o sistema para, posteriormente, a mitigar possiveis
riscos caso ocorram erros. Um exemplo neste sistema sdo os meta cycles. Sempre que
uma fase inicia (Staging, Baseline e DMSA), € aberto um ciclo. Quando a fase termina,
encerra o ciclo. Sempre que existe um problema durante uma das fases, o ciclo fica aberto.
Isso impede que outra fase inicie. Isto € necessario devido as dependéncias entre
processos que iremos abordar mais a frente.

 META_TAG_SKEY | + JOBNAME |{: TIMESTART } TIMESTOP + DESCRIPT...

:45:47 2021.10.05 8:41 DW_PGWMO40851
:42:06 2021.10.05 06:42:27 DW_SGWMO40161
5_m_Staging SGMU 2021.10.05 06:40:09 2021.10.05 146 DW_SGMU040820
:39:13 2021.10.05 06:39:36 DH_SGWB054342
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Figura 10 - Resultado de uma consulta em Oracle a tabela de metadados

3.2. Processo de Manutencéo

O trabalho de manutencdo passa, primeiramente, por garantir que todos os
processos corram sem problemas. Quando algum problema surge, temos a
responsabilidade de o reportar, analisar e resolver. Esta manutencéo divide-se em duas
principais componentes: diaria e mensal.

3.2.1. Manutencao diaria

Este trabalho é responsavel por garantir que todos os processos diarios sejam
executados, cumprindo as dependéncias entre os trés principais fluxos de informacao que
compdem o EDW. Isso implica correr cada tarefa de forma manual com base na execugéo
anterior. O Unico processo automatizado é a execucgao da primeira componente do sistema
(Main). Este fluxo est4 agendado para iniciar as 21h00. Apos terminar, sdo executadas
manualmente as restantes componentes (CDRs e TVs). Caso o Main ndo corra, a
informacgéo sobre esse dia é perdida e ndo entrard no EDW. Os CDRs e as TVs néo
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precisam de correr todos os dias, porque estes processos estao preparados para recuperar
informacé&o. No entanto, por cada dia que estes processos néo correm, o volume de dados
que ira ser extraido para o EDW ira aumentar por carregar a informacdo dos dias
anteriores. Isto faz com que o rendimento do processo seja inferior do que o normal,
atrasando o tempo total de execugéo. Apesar destes processos estarem preparados para
recuperar informacéo, ndo é boa pratica ndo os executar todos os dias. Os analistas podem
necessitar de analisar os dados e pode resultar num constrangimento no trabalho deles.

O problema desta execucdo manual é o dispendioso tempo perdido em aceder ao
programa e executar as tarefas restantes, juntamente com o risco associado ao erro
humano de executar as tarefas erradas. Este método, para além de antiquado, € muito
pouco flexivel.

ApOs uma pesquisa mais complexa sobre as possiveis funcdes da ferramenta
responsavel pela execucao (Informatica PowerCenter), foi possivel implementar uma
melhoria que complementasse e automatizasse o atual processo. Ao garantir uma fungéo
parametrizavel onde o final de uma tarefa seja a condicdo para iniciar a préxima, a
necessidade de executar diariamente os processos de forma manual seria eliminada.

" General I Properties ‘Commands I

Select kask; |~.'E1| cmd_event_facts_ready_newBQ
Use the controls on | # I j 0 & =
Egmngg: Only co h\simi—boapp—prod—Dl\ Ewvents ;I (04 I

Y TriggerEvent Facts Ready.bat

EE cmd_facts read Cancel |
Help |

=
Description:

[o]'8 | Cancel | App

Figura 11 - Comando responsavel por criar um ficheiro de parametrizagcao

O Informatica PowerCenter permite adicionar um objeto que tem como funcéo
receber um ficheiro parametrizavel para iniciar a execucao de um determinado fluxo. Posto
isto, fizemos com que, no fim da execucdo do Main, fosse emitido um ficheiro
parametrizavel que iria permitir o arranque automéatico dos CDRs e das TVs. Ao adicionar
esta funcdo, garantimos que ndo existe necessidade de serem executados todos 0s
processos de forma manual.



Edit Tasks =] B3
‘General  Properties IEventsl

Seleck kask:

Task type: Event Wait

Uzer Defined Event Il

Ewent Marme
Enable Past Events -

Filewatch name —Facts_H eady. bt
Delete Filewatch file r

User Defined Event

Is this a user defined event?

(a4 I Cancel | Apply | Help |

Figura 12 - Comando responséavel pela ingestdo do ficheiro de parametrizacao

No entanto, quando ocorrem erros, as execucbes sdo, obrigatoriamente,
interrompidas. Os processos foram montados com restricbes que impedem que as
execucdes prossigam caso alguma tarefa falhe. Isto permite evitar que 0s erros se
propaguem e identificar as tarefas especificas que falharam.

Existem erros mais complexos do que outros e também temos acesso a um
historico detalhado dos diferentes problemas que aconteceram nas execuc¢des. Ao garantir
solucdes normalizadas, podemos atuar com maior eficacia quando identificado o problema.
Estas solucdes normalizadas passam por scripts que permitem rastrear e/ou resolver 0s
erros. A maioria das solugdes identifica valores que violam restricdes de chaves priméarias
ou do tipo de dados permitidos e definidos no processo de extracdo (Staging Area).

No entanto, como a informacéo defeituosa tem origem na fonte, os registos séo
impossiveis de serem identificados por ndo existir acesso por parte da equipa de Bl a estes
sistemas. Este trabalho é critico, porque a prépria equipa da fonte em causa tem de ser
informada dos registos para conseguir corrigi-los. Ou, no caso de ndo obtermos resposta,
somos forcados a filtrar os registos em questdo para que as execucgdes pendentes possam
ser completadas. Isto impede que os registos entrem no EDW.

Para apanhar os registos, € preciso replicar o processo para uma tabela de testes.
O primeiro passo consiste em criar a tabela para um esquema de testes da base de dados.
Esta tabela tem de ter a estrutura igual a de producdo, mas sem qualquer restricdo. Feito
isso, replicamos o processo no Informatica PowerCenter para uma pasta criada para
realizar testes. ApOs 0 processo criado, € necessario configurar 0 processo para carregar
a informacéo para a tabela de testes.
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Apbs estes passos serem validados, o processo € executado. Nesta fase, podem
existir erros sobre a execucdo. Quando isto acontece, analisamos o registo (error log) com
mais detalhe. Em norma, os erros tém um cédigo associado que pode ser encontrado em
documentacdo oficial. Alguns casos estéo relacionados com o tipo de dados, ou com o
tamanho que determinado campo permite. Com base no erro, é preciso ter diferentes
abordagens. No entanto, independentemente de qual seja o problema, é necessario
identificar os registos em causa.

No caso concreto dos duplicados, através de script SQL, fazemos uma contagem
por chave priméria, agrupando pela mesma. Quanto aos valores onde a contagem é
superior a 1, ir-nos-a dar quais as chaves que estao duplicadas.

select enbkid,cellid, count(*) f[rom edw_ staging support.lte cells
group by enbkid,cellid
having count(*)>1;

select ¥ from edw_staging_support.lte_cells
where enbid = 43441 and cellid=31;

select * [rom edw_staging support.lte cells
where enbid = 43441 and cellid=30;

S I [ =2 amliraT raen TESA eviets rearmats

select ¥ from edw_staging support.lte cells
where enbidl| |cellid| cellnams in {"43441304HERJOC', "43441314HERJ2C"):

Figura 13 - Script criado para encontrar campos duplicados e testar o filtro

Ap6s identificadas, exportamos esses valores para um ficheiro Excel, e
comunicamos a equipa responsavel. Caso ndo responda com brevidade, filtramos os
valores. No dia seguinte, retiramos o filtro para perceber se os dados ja foram corrigidos.

O filtro é aplicado no Informatica PowerCenter.

Outros problemas que podem ocorrer, sdo problemas de conexdo. Por norma,
apenas se persistirem apds uma segunda tentativa é que sdo comunicados as equipas
responsaveis para que o problema seja resolvido. Em ocasifes em que ha sucessivas
falhas de conexdo e nado exista feedback, somos obrigados a analisar todas as
dependéncias das tarefas em especifico para percebermos os problemas que poderéo
surgir ao prosseguir para a fase seguinte. Este € um dos casos onde a documentagéo do
sistema, principalmente dos fluxos que o compdem, permite ajudar na analise.

Estes erros de conexdo surgem quando o Informatica PowerCenter ndo consegue
estabelecer ligacdo as bases de dados da fonte ou aos proprios sistemas (por exemplo,
SAP). Outros problemas de ligacdo podem acontecer devido a falta dos ficheiros
necessarios para a extracao. Em alguns processos, o Informatica PowerCenter vai buscar
ficheiros que séo carregados por outros sistemas a um determinado diret6rio. Caso o
ficheiro ndo esteja no diretorio, 0s scripts estdo preparados para terminar o processo com
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uma mensagem de erro. Quando isto acontece, a equipa responsavel por carregar esses
ficheiros é contactada de forma a corrigir este problema.

No caso das TVs este processo de extracdo é realizado através de um script
Python. Isto levantou questfes de seguranca. O script, através de funcdes especificas,
acedia a determinados endpoints para extrair a informac&o. No entanto, continha todas as
informacdes sobre a conexdo e ndo existia nenhuma chave para restringir os acessos aos
endpoints. Ao ndo existir restricdo, bastava copiar e colar o endereco para um separador
de um browser e conseguiria descarregar a informacdo que seria extraida. Para otimizar
este processo, 0 primeiro ponto foi informar o cliente da necessidade da utilizacdo de uma
API Key, com o propdésito de controlar e restringir as conexfes. De forma a manter esta
chave protegida, apenas o cliente tem acesso a ela. O script Python foi alterado para
conseguir utilizar essa chave através da leitura a uma varidvel de ambiente encriptada
criada pelo cliente na maquina que executa o script. Assim, a extragdo da informagéo ao
endpoint acontece de forma restrita e segura, sem 0 risco de existirem conexdes nao
permitidas a replicar o mesmo processo.

CONST DB SCHEMR = args['dbuid”]
CONST_DB_PWD = args[’dbpwd’]
|C:]:ST_A::_:—ET = os.environ.get('RPI_HKEY'}|

CONST_DB_ALIAS = "I
CONMST_DE_TRELE = ° NTENT G2_FETCH
CONST_DE_SCHEMA + + CONST_DB_DWD + "£" + CONST_DE_ALIAS

CONST_DE_CONN_STRING =
CONST_DB_COMMIT_ROWS = 50000
CONST GET HEADERS = { w-api-key : CONST ADI EEYY]

Figura 14 - Alteracao de script Python responséavel pela extragcdo da informacéo sobre os contetdos da TV

3.2.2. Manutenc¢do mensal

Este tipo de manutencdo acontece durante as duas primeiras semanas de cada
més. Existe uma lista de execucdes e validagbes manuais que tém se de ser garantidas.
Com as alteracdes realizadas pela empresa ao longo do tempo, essa lista teve de ser
sujeita a varios tipos de alteracdes.

Estes processos mensais tém por objetivo executar componentes mais complexas
e com grande volume de dados. Por exemplo, as informagdes sobre Billing (Faturac&o)
sdo, apenas, disponibilizadas pelo sistema operacional huma determinada data (por
exemplo, dia em que sdo encerrados todos os pedidos de pagamento). Isso implica que o
processo ETL sera responsavel pela extracdo e tratamento de um grande volume de
dados, o que pode gerar problemas em termos de performance se executados em paralelo
COM Outros processos.

Para além dos acima referidos, correm, também, processos responsaveis por
agregar dados carregados durante o més anterior. Isto permite melhores niveis de
performance quando sdo executados relatérios que tém como finalidade analisar
determinada componente por més. Um exemplo é o Revenue. Como os dados sobre lucro
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se espalham em varios lugares, € preciso que exista um processo que garanta que €
extraida a informacdo toda necessaria para disponibilizar um Data Mart que permita
agregar toda a informacao correspondente aos lucros da empresa. Como o cliente apenas
necessita destas andlises de forma periddica, as tarefas responsaveis por este processo
correm na data mais favoravel para os analistas analisarem esta informag&o.

No entanto, devido as migracdes e alteracdes no sistema que foram acontecendo,
alguns destes processos tornaram-se obsoletos. A primeira solucdo foi criar scripts SQL
que garantissem a atualizacdo da informacdo desses componentes. Estes scripts sdo
extensos e, tal como qualquer execug¢éo manual, estdo sujeitos a erros que podem colocar
em causa os dados. Para mitigar esse risco, o script inclui a criacdo de backups para
reverter qualquer erro que possa acontecer. Isto torna o processo dispendioso em termos
de tempo e capacidade de armazenamento.

De forma a otimizar este processo, foi implementada a l6gica acima descrita
Informatica PowerCenter, permitindo, desta forma, agendar a execugéo e a evitar a criagdo
de backups desnecessarios. O Informatica PowerCenter, através dos objetos disponiveis,
ird realizar as fun¢des SQL descritas no script, possibilitando, assim, que sejam executadas
sequencialmente e/ou paralelamente. Na seguinte imagem, podemos ver 0 processo
reproduzido no Informatica PowerCenter.
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Figura 15 - Mapping criado no Informatica PowerCenter para o processo Revenue

Esta implementag&o reduziu o tempo total necessario para executar a tarefa e os
riscos associados a execucdo manual. Também foi eliminada a necessidade de criar
backups, o que diminuiu o uso de memodria.

3.3. Andlise de fluxos de informacéao

Ap0s analisar o sistema e garantir a otimizacdo das duas manutencfes, 0 passo
seguinte foi procurar melhorias através da andlise pormenorizada de cada componente.
Isto permitird identificar processos obsoletos que utilizam capacidade de processamento
do EDW para carregar dados que ndo estdo a ser analisados. Ao desativar estes
processos, também foram desativados os Data Marts e possiveis relatérios que corram
sobre eles.
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A identificacdo dos fluxos a analisar foi realizada de diferentes maneiras. O primeiro
método foi perceber, junto do cliente, que fluxos j& foram migrados para a nova solugéo
que se encontra em fase de implementacdo e que ja estejam a ser utilizados pelos
analistas. Através dessa confirmacgdo, podemos proceder ao mapeamento da informagéo
e perceber se todos os processos podem ser desativados ou se existem dependéncias.

Outro método é analisar processos com erros frequentes. Quando os erros de
conexdo sao ‘“ignorados” por nao existir resposta das equipas responsaveis pela
manutencéao da fonte, significa que a informacédo sobre aquele dia ndo sera atualizada. Se
ndo existir qualquer queixa por parte dos analistas, € muito provavel que aquela informacéo
nao esteja a ser analisada. Ao ver os Data Marts que séo alimentados pelas tarefas que
ndo conseguem estabelecer ligacdo, conseguimos aceder aos relatorios que sao criados
sobre ele. Através de um script, temos a informag&o sobre o nome do relatério, quando foi
acedido e por que utilizador. Com a lista produzida, podemos pedir que o cliente confirme
que estes relatorios ndo estdo a ser utilizados. Caso sim, procede-se a desativacdo das
tarefas relacionadas com o processo que carrega o Data Mart em causa.

O ultimo método utilizado, foi realizar uma analise diretamente aos Data Marts
disponiveis no sistema. Primeiramente, foram analisados os Data Marts sobre os quais sdo
criados relatérios agendados que correm de forma automética. Ao termos esta lista,
corremos o script anteriormente referido, de modo a analisar a Ultima data em que foram
executados. O periodo para considerar um relatério obsoleto foi caso nao fosse executado
h& mais de quatro meses, de forma a excluir relatérios mensais e trimestrais.

No entanto, ndo temos a lista de todos os relatérios que sao criados que nao
estejam agendados. Para validar que existem relatdrios que nao sao utilizados, temos de
analisar todos os Data Marts de forma individual para perceber todos os relatérios que
possam ser criados sobre eles. Uma dificuldade neste tipo de andlise € quando existem
relatérios que sao criados sobre mais do que um Data Mart.

O SAP BO permite que o utilizador, através de uma interface, crie relatérios estilo
“drag and drop”.
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Figura 16 - Relatorio e painel que permite definir a consulta, em SAP Business Objects

Os campos a que o utilizador tem acesso sdo previamente tratados no Universe
Design Tool. Nesta ferramenta, como anteriormente referido, definem-se os Data Marts de
forma funcional. E onde os campos das tabelas s&o traduzidos para nomes mais funcionais
e onde sdao, igualmente, criadas métricas pré-definidas para uma maior eficiéncia no
momento em que os relatérios sdo gerados.
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Figura 17 - Universo de uma componente em Universe Design Tool, com os campos ocultados

Os Data Marts sédo denominados de Universos. Um Universo é composto por uma
view da tabela factual e as views das varias tabelas de dimensao que definem a factual,
formando um esquema em estrela.
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Conseguimos identificar os Universos associados a cada relatério através da
analise do “Query Panel” - € o local onde é criado a estrutura que ir4 gerar o relatorio.
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Figura 18 - Identificagdo do Universo que compde o relatério, no SAP Business Objects

Apos ser identificado, temos de mapear as tabelas que constituem o universo até a
origem. Nesta fase do projeto, é nos apenas pedido que identifiguemos as tarefas que
alimentam a tabela factual. As tabelas de dimensédo séo alimentadas por processos do
Main, e esta componente é responsavel por alimentar a maioria dos Universos.

Quando mapeamos a informacédo do Data Mart até a(s) fonte(s), temos de ter em
atencdo que é imperativo realizar o processo contrario. Isto porque determinado processo
pode estar a alimentar mais do que um Data Mart. Quando isso acontece, temos apenas
de desativar aquilo que ndo compromete o(s) outro(s) Data Mart(s).
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Figura 19 - Resultado final do mapeamento de um dos processos do Billing, sem referir campos e regras
de negdcio

3.4. CorrecOes sobre as migracdes ndo documentadas e ndo comunicadas

Como referido, o sistema sofreu migra¢des que ndo foram documentadas, criando
problemas ao nivel técnico, por nao ficar entendido quais os verdadeiros impactos
causados. Muitas das vezes, esse impacto €, apenas, identificado quando os analistas
notificam que a informacéo normalmente visualizada se apresenta com anomalias.

Este foi um dos casos que aconteceu durante este estagio. Quando a empresa
atualizou um dos seus servigos, as respetivas fontes comegaram a comunicar informagéo
de forma diferente. Os analistas reportaram-nos que a informacao disponivel no relatorio
estava a carregar a informacao do cliente com dados vazios.

O processo de analise baseia-se no descrito anteriormente: foi pedido que fosse
identificado o relatério para acedermos ao Universo. Através disso, identificamos a tabela
factual e rastreamos o campo responsavel por associar o cliente até a fonte.

De forma a entender a causa técnica deste problema, analisdmos os registos onde
era possivel visualizar a informacédo do cliente e comparamos com 0s registos onde nao
existia informacao do cliente. Através de diversas queries em linguagem SQL, foi possivel
perceber que a informacdo do campo que permite a associacdo para obtermos os dados
do cliente tinha mudado de formato. Dentro do EDW, as tabelas que continham as
informacdes do cliente ndo conseguiam fazer a associacao, trazendo a informacéo vazia.
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Neste cenario, foi possivel identificar que a informacdo anterior que permitia a
associacao era carregada num campo diferente. Apos reportar a fonte, como resposta, foi
nos dada a informacéo que tinha existido uma alteracéo no sistema fonte devido ao novo
servico e que o campo responsavel pela associagdo iria mudar de “posigao”.

Isto cria grande transtornos na gestdo do EDW. Primeiro, é necessario fazer as
alteragbes no Informatica PowerCenter sobre processo que faz a associacdo da
informacdo para obter os dados sobre o cliente. Segundo, é preciso verificar que Data
Marts foram impactados. Por Gltimo, é necessario realizar um data fix para atualizar a
informacg&o carregada erradamente, de modo a obter a associagdo correta. Tudo seria
completamente diferente se tivesse sido enviado um dataset de teste que nos permitisse
identificar se algo iria alterar em termos estruturais no EDW. Teria sido possivel precaver
esta situacdo ao alterar a associagdo no dia da migragdo, ndo sendo necessario proceder
a nenhuma correcdo sobre os dados ja carregados. De real¢car que a propria analise aos
processos no Informatica PowerCenter ndo €&, por si, simples, uma vez que € preciso passar
por todas as regras e a propria informacao do cliente poderia depender de mais do que
uma associacao. No Informatica PowerCenter, o objeto responsavel por reproduzir um join
€ uma look up.

| Transformationl Puorts I Properties  Condition | Metadata Extensionsl
Select transformation: |E8 MIENE ORI e e j
Transformation type: ILDDkuD Frocedure 1 é{: E + ¥
Lookup Table Column Operator Transformation Port =
ACCESS_HANDLE = MEW _STRM_TVID
DIM_EFFECTIVE_DATE (= PLAYBACK_DATE
WALID_TO_CORRECTED > PLAYBACK_DATE

M.| Datatype | =]
Y decimal

S decimal
S decimal
C decimal
Y decimal
C decimal

: A string lz‘E |

Ll

Ok I Cancel | Apply Help L

Figura 20 - Objeto da look up no Informatica PowerCenter

3.5. Protecdo de dados sensiveis e obrigagdes legais

A Ultima otimizacao foi relacionada com a protecdo de dados. Uma empresa de
telecomunicacdes tem acesso a grande volume de dados que contém informacgéo sensivel
gue é necessaria proteger e que esta ao abrigo de fiscalizacdes por parte de entidades
legais e administrativas.
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A empresa tem consentimentos estabelecidos de forma contratual para tratar esta
informacéo; no entanto, precisa, também de seguir certas normas que salvaguardam o seu
uso para os fins estritamente estipulados, a ndo ser que o cliente dé consentimentos, como,
por exemplo, para questdes de marketing.

Os dados devem ser conservados durante o minimo de tempo possivel. Este
periodo tem em conta 0os motivos pelos quais é efetuado o tratamento dos dados, bem
como eventuais obrigacdes legais de conservacdo dos dados durante um determinado
periodo de tempo (por exemplo, legislacao nacional em matéria laboral, fiscal ou antifraude
gue o obrigue a conservar os dados pessoais relativos aos seus trabalhadores durante um
periodo definido).

A titulo excecional, os dados pessoais podem ser conservados durante um periodo
mais longo para fins de arquivo de interesse publico ou para fins de investigagéo cientifica
ou historica, desde que sejam adotadas medidas técnicas e organizativas adequadas (tais
como anonimizagéo, cifragem, etc.).

A empresa pode guardar informacéo sensivel nos Data Marts por oito meses. A
partir desses oito meses, pode continuar a guardar a informacdo, exceto a que é
considerada sensivel. O método para que isso seja possivel é criar tabelas factuais
agregadas. Estas tabelas tém o mesmo ambito funcional do que tabelas factuais que
contém informacao sensivel, mas agregam a informacao de forma que apenas 0s campos
gue ndo sejam sensiveis estejam disponiveis. Isto permite manter o histérico e continuar a
trabalhar essa informacéao.

Existem processos preparados para eliminar a informacgéo sensivel de todas as
tabelas que a contenham, com base no periodo legal dos oito meses. Este processo
consegue identificar este tempo com base nos metadados definidos. Existe um campo em
todas as tabelas que corresponde a meta tag. Esta meta tag permite identificar o processo
ao qual o registo corresponde e a data na qual entrou no sistema.

Existem outros pontos a garantir como, por exemplo, a lista de
utilizadores/colaboradores que tém acesso a base de dados e aos dados. Isto acontece
por ser necessario restringir estes acessos apenas a utilizadores essenciais, responsaveis
pela administracdo e seguranca dos dados. Por exemplo, os analistas tém apenas acesso
a camada funcional dos dados que precisam de analisar. Esta fung@o é mais administrativa,
no entanto, a manutencao do sistema inclui garantir a seguranca e funcionalidade todas as
ferramentas que constituem o Bl e, neste caso, temos de garantir que os utilizadores do
SAP BO estéo organizados por grupos de acesso limitados.

3.6. Resultados

Com a manutencdo corretiva realizada sobre o sistema, foram conseguidos
resultados que excederam as expetativas do cliente.

44



Através da analise dos fluxos obsoletos, foi possivel reduzir, de forma consideravel,
0 numero de tarefas que eram executadas sem produzir qualquer tipo de resultado
relevante para o negécio. Esta andlise foi para além do pretendido. Ao analisar de forma
detalhada cada fluxo, foi possivel documentar toda a informagé&o relacionada com eles
(fontes, tabelas alvo, universo que iriam impactar, processo de negdcio a que pertencem,
regras e condicdes). Isto permitiu acelerar o processo de migracdo ao disponibilizar
informacéo critica para o projeto.

O processo de identificacdo de erros segue, agora, um processo sistematico que
permite a sua identificacéo rapida. Através de um script construido, é possivel verificar, de
forma répida e eficaz, todas as tarefas e consequentes dependéncias afetadas. Para além
desta componente técnica, o processo de documentagdo dos erros tornou-se muito mais
rigoroso e minucioso. Através de um software de gestéo, todos os erros sao identificados
seguindo algumas regras para tornar 0 processo mais claro e transparente. Estes erros
sdo definidos através de uma nomenclatura onde era definido a componente na qual
acontece o erro, o processo, a fase e a tarefa especifica. Por exemplo, se alguma tarefa
falhasse na Staging do Main, o erro seria identificado como (“Main - Staging - Misc —
Duplicated values on @tarefa_especifica”). Dentro do problema, eram adicionadas a
descri¢do do erro, data de quando aconteceu; e a pessoa responsavel pela sua andlise e
posterior resolucdo. Esta plataforma notifica as pessoas responsaveis pela parte
administrativa do sistema. Era, também, comunicado através dela todos os passos para a
resolucao do erro e eventuais autorizagdes necessarias para proceder com essa resolucao.
Isto permite documentar todo o processo e criar um histérico que pode facilitar a pessoa
responsavel na correcdo dos erros, ao procurar por palavras-chaves que definem o erro,
dando-lhe uma lista de casos que aconteceram no passado.

Sobre a questdo da manutengcédo mensal, o processo deixou de ter qualquer tipo de
execucdo manual. O tempo consumido por todas estas tarefas e a exposicdo que tinham
ao risco; foram reduzidos a nulo devido a implementacdo dos processos que eram,
anteriormente, executados manualmente, para o Informatica Powercenter. As Unicas
tarefas executadas manualmente sdo scripts para validar se ndo existe nenhum processo
gue gere um volume de dados que ndo esteja ha gama de valores esperado. No entanto,
isto apenas é feito por questédo de dupla validacdo. Este processo de validacao foi, ainda,
sujeito a uma experiéncia que consistia em criar dashboards em Power Bl que substituisse
a necessidade de ter de executar scripts de forma manual. Estes dashboards foram
conseguidos, permitindo monitorizar o output dos processos manuais de forma autonoma.
No entanto, esta implementacdo poderia, ainda, ser objeto de melhorias, como, por
exemplo, o alerta quando algum dos valores esperados seja irregular. No entanto, ndo
consta neste trabalho por estar fora de ambito das ferramentas que constituem o sistema.

Relativamente a seguranca dos dados sensiveis, com a implementacdo das
componentes agregadas, a empresa nunca foi alvo de qualquer tipo de sanc&o por violar
o0 Regulamento Geral da Protecdo de Dados. No passado, a empresa tratava os dados
para este propdsito através de scripts, apagando os dados sensiveis. Porém, este processo
tornava-se ineficiente e bastante trabalhoso.
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A implementa¢cdo dos mecanismos de automacao permitiu que a equipa pudesse
centrar os seus esfor¢cos na andlise de outros problemas.

O tempo total da execucdo de todos os processos excedia o que o cliente
necessitava. Com todas as implementacdes e desativacdes, temos um tempo atual de
doze horas, provando o sucesso do processo de melhoria.

MAIN CDRS
Phase name AVG - February AWG - June  Diff % Phase name AVG - February AVG - June Diff %
Staging 05:59:49 05:23:19 Staging 01:11:59 00:46:14
Baseline 01:50:54 01:04:23 Baseline 02:11:44 00:53:03
Dimensions 02:27:28 01:17:42 Dimensions 00:03:02 00:01:41
Facts 02:11:17 01:03:35 Facts 01:11:00 01:17:47 10%
Stats 01:38:00 00:43:07
Externals 01:08:40 00:49:37

VS OVERALL
Phase name AVG - February June Workflow Name AVG - February June
Staging 00:09:11 00:06:26 Wf_Main 15:19:36 10:22:02
Baseline 00:55:47 00:22:54 wf_CDR_Main 04:37:45 02:27:13
Dimensions 00:03:53 00:02:19 wf_TV_Main 01:37:04 00:44:44
Facts 00:28:13 00:13:05

Figura 21 - Resultados da medicéo e comparacgao dos tempos de execucgéo entre fevereiro e junho

Em modo de concluséo, a principal grande implementacgéo foi a de uma cultura de
manutencédo, para que o sistema funcionasse da melhor forma possivel. Esta cultura
baseia-se na experiéncia adquirida com o passado, de modo a prevenir que 0s erros que
se tenham cometido ndo se repitam. Para isso estipulou-se um conjunto de regras que
devem ser respeitadas por todos os intervenientes diretos e indiretos do sistema. Estas
regras passam pelo cumprimento dos objetivos de manutencéo e de todos 0s seus prazos,
sendo validas para atualizagdes, reunides, formagdes e revisdes programadas.

Outro aspeto € prestar atencdo aos dados. E necessario garantir que a sua
integridade seja mantida. Se os dados recolhidos ja néo refletirem o ambiente operacional
da empresa, ndo sendo capazes de fornecer informacdes relevantes e que acrescentem
valor ao negécio, significa que existem processos obsoletos. Temos de assegurar de que
o0s seus dados refletem todas as regras de qualidade definidas e que a informacéo recebida
representa o que é suposto ser. Isto implica uma documentagéo clara e concisa de todo o
sistema. Desde a sua estrutura a todas as suas modificagdes. Mesmo as que ndo tenham
sido concretizadas, precisam de ser documentadas para que toda a equipa tenha em
atencdo a sua necessidade e se realmente é necessaria para o bom funcionamento dos
processos.

E, igualmente, importante perseverar o conhecimento acumulado dentro da equipa
de Bl e, para que fosse possivel, foi desenvolvido um programa de mentoria para assegurar
gue as licbes aprendidas sejam transmitidas. Isto inclui que cada programador documente
e explique o seu codigo e implementacdes para que outros possam compreender 0 seu
trabalho. Todos os processos devem, também, ser descritos. Outro ponto crucial é fornecer
formacdo abrangente aos seus utilizadores finais. Esta formacéo tem de ser ciclica para
que os utilizadores finais possam ser devidamente instruidos sobre as novas
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funcionalidades a medida que séo introduzidas. Isto evita que as taxas de abandono sejam
reduzidas de forma que o sistema mantenha o seu proposito.

Desenvolver um plano de comunicag&o abrangente para informar os utilizadores e
a equipa de administragdo sobre mudancas e melhorias sobre o sistema de BIl, e como
essas mudancas irdo beneficia-los, é, também, um dos pontos importantes. Isto assegurara
a adocao continua e generalizada pelos utilizadores finais, e a utilizagdo de novas
funcionalidades e fun¢des, e ndo o seu desperdicio. Ao se comunicarem estas alteracoes,
permite que a equipa analise estas possiveis oscilagdes de forma a precaver os erros que
possam originar.

O acompanhamento constante € uma necessidade absoluta para o sucesso
continuo de qualquer projeto de Bl. A equipa deve monitorizar 0 desempenho das
ferramentas para garantir o seu bom funcionamento, e assegurar que quaisquer falhas séo
rapidamente atendidas com atualizagbes apropriadas, antes que surjam problemas
maiores.

E preciso certificar que os utilizadores por parte do negdcio estéo, efetivamente, a
utilizar a ferramenta e toda a sua gama de funcionalidades (ha medida do possivel na
pratica), e que estdo satisfeitos com as carateristicas fornecidas. E, também, essencial
assegurar que os relatérios e andlises produzidos continuem a servir o seu propdésito. O
objetivo do sistema de Bl pode mudar a medida que o negdcio cresce, o que significa que
€ preciso perceber se 0s processos implementados continuam a servir esses propasito,
precisam de ser alterados consoante 0s nossos obijetivos.
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4. Conclusdes, limitacdes e trabalho futuro

O presente relatério apresentou um trabalho de manutencao corretiva realizado num
sistema de Business Intelligence de uma das maiores empresas de telecomunicacdes do
pais em gue opera. Os resultados excederam as expetativas do cliente, ao conseguir
melhorias significativas no desempenho de um sistema que se encontrava em decadéncia.
Para além da renovacéao do contrato, foi pedido a Deloitte para apoiar diretamente o projeto
de migragéo.

A primeira vista, as implementacdes destas melhorias podem parecer simples. No
entanto, a analise do sistema foi uma tarefa da qual dezenas de analistas fugiram. Para
além da grande quantidade de fluxos complexos, a lingua funcional ndo permitia realizar
nem assumir qualquer suposicao.

A elaboragdo de um documento que permite agregar toda a informagéo necessaria
para operar o sistema é o exemplo da importancia do conhecimento e do modo como deve
ser transmitido. Esta é a base que alimenta uma cultura data driven. Se isto ndo acontecer
ao nivel mais basico, é impossivel que uma organizacao e as suas pessoas consigam
aplicar e manter sistemas informatizados com o propdsito de trabalhar informacéo.

Um sistema desta dimensado precisa de envolver todas as pessoas que nele atuam,
direta ou indiretamente. Ao procurar o conhecimento, opinido e participacdo de todos
através de reunibes, é possivel prever erros, discutir melhorias e manter a equipa na
direcdo certa.

Este projeto obrigou a serem dominadas varias ferramentas, desde a integracao, até a
visualizacdo dos dados. Um dos grandes problemas é a utilizacdo de versdes e aplicacdes
“antigas”. Um exemplo esta na versao do Python utilizada. A versado do cliente é a 3.2
(versdo que saiu em 2011). Atualmente, ja nos encontramos na versao 3.9.7, e, com
certeza que no momento desta leitura, existe uma versao mais atualizada.

Outro desafio foi a utilizacdo do SAP Business Objects enquanto ferramenta de
reporting. O uso desta tecnologia, apesar de ndo estar em desuso, € inferior a outro tipo
de tecnologias acessiveis e com precos de mercado bastante atrativos. No entanto,
gualquer uma delas tem curvas de aprendizagem que precisam de ser atacadas.
Inicialmente, os proprios analistas nao sabiam usufruir da ferramenta da melhor forma
possivel. Para colmatar esse problema, adicionalmente ao trabalho de manutencéo, foram
organizados e realizados workshops para que pudesse ser desenvolvido um conjunto de
boas praticas relativamente a criacdo de relatérios. De forma a ndo apenas envolver o
utilizador final no processo de visualizagéo, foi feita, de forma voluntaria, uma formacgéo
sobre Enterprise Data Warehouse e os Data Marts que constituem o sistema para que
pudessem entender a verdadeira estrutura que alimentava os seus relatorios.

Este trabalho ndo espelha toda a complexidade do projeto de manutengcdo em causa.
Desde o entendimento de vérias linguagens de programacao (Python, Java, Bash, Perl e
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P-SQL/T-SQL) a utilizacdo de uma ferramenta de integracdo de dados (Informatica
PowerCenter), foi, também, preciso entender como trabalhar com uma base de dados
(Oracle) e como entender a sua modelacao (Data Vault).

Como o cliente ndo permitiu a divulgagdo de dados, muitos dos problemas, scripts e
analises ndo puderam ser partilhados.

Este projeto também abriu portas a um novo estagiario que se encontra a aplicar
algoritmos de Data Mining e Machine Learning para encontrar padrdes nos dados e
normalizar esse processo. Isto apenas € possivel devido ao mapeamento realizado de
todos os fluxos disponiveis.

As melhorias sdo claras, e 0 prOXimo passo seria comecar a alterar processos ja
existentes de forma a obter melhores resultados. No entanto, a falta de um ambiente de
testes e desenvolvimento torna esse processo muito arriscado. E por isso que o proximo
passo assumido € o projeto de migracdo, onde o cliente espera conseguir estabelecer um
sistema atual e 0 maximo auténomo possivel.

Entre todo este processo, € de ressalvar que o papel de Engenheiro de Dados é cada
vez mais importante no mundo empresarial. A necessidade de entender a complexidade
técnica das estruturas e sistemas de informagdo que suportam todas as operagfes do
negoécio obrigam a uma harmonia entre linguagens técnicas e funcionais que permitem
chegar a todos os niveis da estrutura organizacional.
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