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Resumo

Actualmente, é irrefutavel que o maior ativo nas empresas € o dado. As empresas
lidam com a competitividade e para ganhar vantagens da concorréncia desenham
estratégias e tomam decisdo orientados aos dados. Ultimamente o termo Business
intelligence vem ganhando notoriedade nas organizacdes para impulsionar 0s
negocios de forma inteligente. As organizacdes tém gerado milhares de dados
diariamente nas suas operagfes sendo as principais, vendas e interacdo com
clientes. Estes dados sdo gerados em diversas fontes e formatos o que torna
desafiador ter de usa-los para as analises e posterior tomada de deciséo. As solucdes
de Engenharia de dados ajudam a integrar esses dados, com o conceito de pipeline
de dados pois oferecem mecanismos para centralizacéo e padronizagéo de dados. O
objectivo principal do trabalho € propor um pipeline ETL para colectar, transformar e
disponibilizar dados para gerar relatorios e dashboards. Verificado esse cenario e 0s
consequentes constrangimentos foi realizada uma pesquisa bibliografica sobre as
principais solucdes de integracdo de dados para um estudo profundo delas. Para a
escolha da solucéo ideal para o caso em estudo foi imperioso fazer uma analise
comparativa das possiveis ferramentas. Com base nesta comparacédo chegou-se a
conclusado de que a solucdo que melhor se adequa a realidade da empresa CDM é o
SQL Server Integration Services e prosseguiu-se com a sua implementacdo. Para
testar a solucdo adotada foi necessario criar um processo ETL em um computador

adequado a realidade do negdcio.

Palavras-chave: Engenharia de dados, Business Intelligence, Dashboards, SQL
Server Integration Services e Integracéo de dados.



Abstract

Currently, it is irrefutable that the biggest asset in companies is data. Companies deal
with competitiveness and to gain competitive advantages, they design strategies and
make data-driven decisions. Lately, the term Business intelligence has been gaining
notoriety in organizations to drive business intelligently. Organizations have generated
thousands of data daily in their operations, the main ones being sales and interaction
with customers. This data is generated in different sources and formats, which makes
it challenging to use them for analysis and subsequent decision making. Data
engineering solutions help to integrate this data, with the concept of data pipeline as
they offer mechanisms for centralizing and standardizing data. The main objective of
the work is to propose a data pipeline to collect, transform and make data available to
generate reports and dashboards. Once this scenario and the consequent constraints
were verified, bibliographical research was carried out on the main data integration
solutions for an in-depth study of them. To choose the ideal solution for the case under
study, it was imperative to carry out a comparative analysis of the possible tools.
Based on this comparison, it was concluded that the solution that best suits the CDM
company's reality is Azure Data Factory and implementation continued. To test the
adopted solution, it was necessary to create a data pipeline reflecting the reality of the

business.

Keywords: Data Engineering, Business Intelligence, Dashboards, SQL Server

Integration Services and Data Integration.
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Glossario de Termos
Internet - Maior rede de computadores do mundo que interliga o0 mundo todo.

Ativo — Qualquer recurso que tenha valor para organizacao, podendo ser hardware,

dado etc.
Data Warehouse - Repositério ou armazém de dados estruturados

Data Lake — Repositorio ou lago de dados néo estruturados, semiestruturados e

estruturados;
Dashboard — Painel de Controle com principais métricas do negaocio.

Stakeholder - sdo individuos ou grupos que podem afetar ou serem afetados pelos
resultados ou pelo desempenho de uma organizagdo ou projeto.

On-Premise - Diz respeito ao ambiente local.
Data-Driven — Orientado a dados.

OneDrive — OneDrive é um servi¢co de armazenamento em nuvem da Microsoft,
projetado para permitir que 0s usuarios armazenem, acessem e compartilhem

arquivos e dados de forma segura pela internet.

Excel - E um software de planilha amplamente utilizado que faz parte do pacote de
aplicativos do Microsoft Office. Ele oferece recursos poderosos para criacao,

manipulacéo e analise de dados em formato de planilha.

PowerBI — E uma ferramenta da Microsoft de Anélise de dados e visualizagéo de

dados.

KUJA — Sistema web usado para registar as vendas SellOut (do armazém ao POC).
Syspro — Sistema usado para registar as vendas Sellln (da fabrica ao armazém).
Sellln — Vendas diretas da Fabrica ao Armazém.

SellOut — Vendas indiretas do Armazém ao ponto de Consumo (POC).

Insight - € um termo utilizado para descrever uma compreensao profunda e

repentina de um problema, situacdo, ou aspecto especifico.

Stock — Neste contexto, refere-se ao produto mantido ou disponivel no armazém.

Xl



Big Data— € um termo que se refere a conjuntos de dados extremamente grandes
e complexos que nao podem ser facilmente processados com ferramentas de

processamento de dados tradicionais.

Poster - cartaz que ilustra a disponibilizadade das marcas de cerveja, inclui outras

informacgdes como preco.

Distric Manager — Directores regionais, nomeadamente, Maputo, Sul (Gaza e
Inhambane), Centro e Norte.

Sales Manager - Gestor de vendas em uma regiao.
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Capitulo | = Introducéo
1.1. Contextualizacao

Na era de tecnologia, quase tudo no mundo gira por volta dela, a tecnologia é
aplicada em quase todos os sectores da vida. A cada segundo sdo gerados
grandes volumes de dados, as fotografias que tiramos, os videos que assistimos
no Youtube, os seriados e filmes assistimos na Netflix, as mensagens que
trocamos com amigos e familiares pelo WhatsApp, os sensores das maquinas nas
fabricas, as postagens que fazemos nas redes sociais estes sdo apenas alguns

exemplos desse grande volume de dados.

No ramo empresarial sdo também gerados dados em varias fontes, dados de
vendas, relacdo com clientes, dados de marketing, gestao interna de recursos etc.
As Empresas precisam usar estes dados para melhorar a estratégias comerciais,
ganhar mais lucros e descobrir novas oportunidades de investimento, neste
ambito, os gestores precisam de basear-se nos dados para tomar decisbes
assertivas na perspectiva de gerar mais lucros e minimizar as perdas. Na era da
tecnologia as decisdes sdo tomadas baseadas em dados e ndo de forma empirica,
a tecnologia suporta a tomada de decisdes oferecendo ferramentas poderosas

para colectar, transformar, armazenas para analise e visualizacao de dados.

Os dados nas empresas sdo gerados por varios sistemas, e estes podem ser
internos (dados transacionais) e ou externos (interacdo com clientes), em diversos
formatos e locais, isso remete-nos que estamos diante de dados heterogéneos.
Havendo assim a necessidade de colectar, transformar ou consolidar e
disponibiliza-los para varias finalidades como analise e aprendizado de maquina.

Antes da andlise os dados passam por estas etapas a se levar em conta.

Um dado bruto ndo é suficientemente util para um tomador de decisdes. O
presente trabalho consiste em descrever e executar as etapas de engenharia de

dados.

Pagina | 1



1.2. Motivacgéao

Face a morosidade que leva o processo de obtencdo de dados para analise, sinto-
me motivado em melhorar os processos internos da empresa que direcionam as
operacdes usando ferramentas tecnoldgicas para flexibilizar as etapas de anélise e

disponibilizacao de dados.

Para contribuir na ciéncia com a aplicagcdo dos conceitos da engenharia para ajudar
0 negocio a melhorar na camada estratégica e tatica a ganhar frente aos concorrentes

directos no mercado.

Outra motivacgao cientifica é facto de poder contribuir na literatura sobre o contetdo
de engenharia de dados, em especifico pipeline ETL que é muito escaca.

Outra grande motivacéao é referente a satisfacéo individual em colocar em prética os
topicos estudados durante a formacgédo académica de forma adequada na perspectiva
de resolver os problemas da sociedade (da Empresa em particular).

1.3. Descricdo do problema

Em uma era domina pela tecnologia os dados sao classificados como o novo petréleo
do século XI. Nos ultimos anos tem-se gerado um grande volume de dados e essa
tendéncia vem crescendo cada vez mais. Solugbes séo criadas na tentativa de
acompanhar o ritmo de geracdo de dados para 0 processamento e armazenamento
em larga escala. Segundo Da Silva et al. (2016) afirmam que, a maxima de que a
informacdo € a alma do negd6cio nunca foi tdo actual. A cada dia aumenta a
necessidade de as empresas tomarem decisdes estratégicas com base nos dados

histéricos e informacdes em tempo real.

Actualmente é essencial para uma empresa obter controle total sobre os seus dados,
visto que por meio desses dados, € possivel identificar 0s erros e acertos que estdo
sendo cometidos, além de facilitar na obtencéo de insights e auxiliar na tomada de
deciséo (Kondado, 2022).

No dia a dia nas actividades laborais para gerar relatérios, Dashboards aos tomadores
de decisbes, ha necessidade de cruzar dados vindo de varias fontes e formatos o que
torna a tarefa nada trivial aos analistas, o que leva bastante tempo para consolidar e

disponibilizar essa informacéo, tornando os processos internos lentos para o nivel
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operacional, sem contar com a necessidade de a informacéo ser visualizada a tempo

real para tracar estratégias instantdneas para ganhar vantagem a concorréncia.

Os processos de analise de dados carecem de solugbes que possam minimizar o
tempo de disponibilizar informacao e flexibilidade em gerar os relatérios.

1.4. Pergunta de pesquisa

No final do projecto de pesquisa como resultado espera-se responder a seguinte
pergunta:

De que forma a integracdo de dados pode melhorar eficiéncia operacional das
vendas na CDM?

Problema: S&o varios problemas identificados, destaca-se o0 seguinte:
Ineficiéncia operacional (Na auséncia de um processo ETL, 0s processos
internos tornam-se mais lentos e suscetiveis a erros, afectando a eficiéncia

operacional das vendas).

1.5. Objetivos
1.5.1. Geral:
e Propor um Pipeline ETL para integracdo de dados das vendas.
1.5.2. Especificos:
e Conceituar os principais pontos referentes a ETL e a inteligéncia de
negocios;
e Explicar a situacdo actual dos processos que geram os dados para analise;
e Descrever e comparar as possiveis solu¢des ETL para a solucao;
e Implementar a solucdo ideal aos processos de negécio para analise de

dados.
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1.6. Metodologia

Nesta seccéo vao ser apresentados os meétodos utilizados para realizar o trabalho de
pesquisa de modo a atingir os objetivos definidos. Mostrando como se vai realizar a
colecta, andlise de dados.

Para alcancar o primeiro objetivo, conduziremos uma pesquisa exploratoria. Este
enquadra-se naqueles que buscam descobrir ideias e intuigbes, na tentativa de
adquirir maior familiaridade com o fendmeno pesquisado. Eles possibilitam aumentar
0 conhecimento do pesquisador sobre os factos (Selltiz et al, 1965) citados por
(Oliveira M. F., 2011). Recorrer-se-a a bibliografia para buscar contetdo sobre o0s
processos de ETL, para melhor entendimento do seu funcionamento e relevancia para
a CDM.

Para o segundo objectivo, usar-se-a o procedimento de estudo de caso. O estudo de
caso que visa dar uma compreensao aprofundada do caso em estudo. Segundo Gil
(1991) citado por (Menezes & Da Silva, 2005) estudo de caso é realizado quando a
pesquisa envolve o estudo profundo e exaustivo de um ou poucos objectos de
maneira que se permita o seu amplo e detalhamento conhecimento. Neste objectivo
a ideia é descrever como funciona o processo das vendas, a geracdo de dados até a
fase da analise.

Para o terceiro objectivo, adotaremos uma pesquisa de abordagem qualitativa.
Segundo Creswell (2007) a abordagem qualitativa prové ao pesquisador um
conhecimento mais profundo de um fendmeno e produz um alto nivel de detalhes.
Esta abordagem se concentra em compreender as complexidades de um fenémeno,
esta é frequentemente descritiva e exploratoria. Aqui seréo apresentadas e descritas
as possiveis solucdes e realizar-se-a em seguida uma comparacdo das mesmas, de
acordo com os critérios relevantes para CDM vai se definir a ferramenta ETL ideal.
Para o quarto e ultimo objectivo, realizaremos a pesquisa de natureza Aplicada. A
pesquisa aplicada visa em gerar conhecimento para aplicacdo pratica, dirigidos a
solucéo de problemas especificos. Envolve verdades e interesses locais ( Menezes
& Da Silva, 2005).

Seré implementada uma solugédo ETL para a integracdo de dados que sédo geradas
nas diversas fontes adequada as necessidades da area das vendas para melhor

prover informagéo aos tomadores de decisao.
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1.7. Técnicas de coleta de dados

Colecta de dados é um processo que visa reunir dados sobre um determinado
assunto de interesse para 0 uso secundario por meio de técnicas especificas de
pesquisa. Para este trabalho ird-se usar duas técnicas, pesquisa bibliogréfica e

pesquisa documental.
Pesquisa Bibliografica

Fez-se uma revisdo na literatura com a finalidade de reunir conceitos gerais relativas
a ETL e Business Intelligence para a producéo deste trabalho de pesquisa. Para este
fim efectuou-se uma pesquisa bibliografica, através da qual péde-se inteirar sobre o
qgue j& foi debatido sobre o assunto em discussao, esta foi possivel através da
consulta as obras, livros e artigos cientificos, variadas paginas da internet, sites e

artigos eletrénicos que sejam concediveis.
Pesquisa Documental

De acordo com Gerhardt e Silveira (2009, p. 69) “Pesquisa documental é aquela
realizada a partir de documentos, contemporaneos ou retrospectivos, considerados
cientificamente auténticos (nao-fraudados); tem sido largamente utilizada nas
ciéncias sociais, na investigacao histérica, a fim de descrever/comparar fatos sociais”.
Os documentos aqui usados sdo classificados como os de fonte secundaria,

nomeadamente, artigos cientificos, manuais de procedimentos.
1.8. Técnicas de Analise de dados

Para analisar os dados colectados serédo usadas duas técnicas de dados

gualitativos nomeadamente andlise de contetdo e de discurso.

e Analise de contetdo
Segundo Bardin (1979, p.42) citado por (Gerhardt & Silveira, 2009, p. 84) “A analise
de conteldo representa um conjunto de técnicas de analise das comunicac¢des que
visam a obter, por procedimentos sistematicos e objetivos de descricdo do contetudo
das mensagens, indicadores (quantitativos ou ndo) que permitam a inferéncia de

conhecimentos relativos as condi¢des de producao e recepcdo dessas mensagens.”
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Esta andlise consistiu na descricdo do contetudo que os intervenientes dos debates
depuseram, na tentativa de perceber o sentido que manifestaram durante os seus

discursos.

e Andalise de discurso

Na perspectiva de Gerhardt e Silveira (2009, p. 85) “A analise de discurso objectiva
realizar uma reflexéo sobre as condi¢des de producéo e apreensao do significado de
textos produzidos em diferentes campos, como, por exemplo, o religioso, o filoséfico,
o juridico e o sociopolitico”. Das leituras feitas interpretou-se o contetudo contido nos
textos, na perspectiva de compreender as diferentes ideias que o0s autores

transmitem.

1.9. Estrutura do trabalho

O presente trabalho é composto por seis capitulos, que sdo devidamente enumerados

a seguir, e mais uma seccao de referéncias bibliograficas que ndo foi enumerada.
= Capitulo I = Introducéo:

Neste capitulo sdo apresentados de forma simples e clara a formulacao do trabalho
de investigacdo. Compostos pela contextualizacdo, motivacdo, definicdo do

problema, objectivos e metodologia.
= Capitulo Il - Revisao da Literatura:

Neste capitulo faz-se uma andlise, referente ao trabalho e aos dados da pesquisa,
seguindo um roteiro l6gico, envolta do tema do trabalho, no que concerne a integracéo
de dados, inteligéncia de negdcios, onde a aplicacdo das TICs é imprescindivel para

solucionar o problema apresentado.
= Capitulo Ill = Caso de Estudo:

Neste capitulo, apresenta-se uma descricdo atual aprofundada da situacdo, em
seguida ir-se-a propor um processo ETL para a integracéo de dados, para area das
vendas da CDM, e obter conclus@es relacionados com o problema apresentado.
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= Capitulo IV — Desenvolvimento da solucéo proposta:

Neste capitulo, apds ter-se apresentado de forma clara e simples o problema, entao
propde-se uma solucdo ETL ideal na tentativa de resolver o problema anteriormente

identificado e apresentado.
= Capitulo V — Discussao de resultados:

Neste capitulo, sdo apresentados as analises das abordagens dos varios autores e
os resultados descobertos dos estudos realizados e 0s possiveis impactos que esta

solucéo ira oferecer.

= Capitulo VI - Consideracgdes finais:

Neste capitulo apresentam-se a analise dos dados e a interpretacdo dos resultados,
com maior preocupacao na verificacdo do cumprimento dos objectivos inicialmente

propostos.
Seccéo das Bibliografias

Na seccéo das bibliografias sao incluidas todas as obras, livros, artigos, trabalhos de
conclusao de curso, dissertacdes, documentacdes que ajudaram na elaboracdo deste

trabalho.
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Capitulo Il = Revisao da Literatura

Neste capitulo serdo abordados os pontos chave do trabalho que passa por
conceituar os termos relacionados a ETL e 0s seus intervenientes, para uma melhor

emerséo ao problema a solucionar.
2.1. Dado

Segundo Oliveira (2005) citado por Mulbert e Ayres (2011, p.22), “Dado é qualquer
elemento identificado em sua forma bruta que, por si s6, ndo conduz a uma
compreensao de determinado fato ou situacao”. Para Lampert e Badalotti (2015) dado
€ um caractere no seu estado bruto, sem que haja transformacgfes nela pode ser
representado por simbolos, nimeros. Com estes conceitos acimas citados, percebe-
se que um dado é apenas um elemento, facto bruto sem ser contextualizado ndo tem

significado.
2.2. Informacgéo

Segundo Stair e Reynolds (2015, p.5), “Informacdo é uma colecdo de factos
organizados e processados de modo que tenham valor adicional, que se estende
além do valor de fatos individuais”. Para Cezar (2016) O “conceito de informacéao
envolve aspectos que abrangem desde sua colecta na forma bruta (dados),
conduzindo ao processamento, que pode ser sob a forma de agrupamentos, célculos,
transformacdo dos dados, até sua disponibilizacdo para a tomada de decisdo”. O
mesmo autor afirma ainda que a informacdo esta vinculada a capacidade de
relaciona-la ao contexto ao qual pertence, podendo estar associada a uma acéo ou

regra.

2.3. Conhecimento

e

Stair e Reynolds (2015, p.6) afirmam que “Conhecimento é a consciéncia e
compreensao de um conjunto de informacdes e maneiras como essas informacgdes
podem ser uteis para apoiar uma tarefa especifica ou para chegar a uma decisao”.
Para (De Cezar, 2016), conhecimento é um método de transformacdo que envolve
informacgdes, meios (objectos) e pessoas e se desenvolve por aprendizagem com
base em experiéncias anteriores, acumulo de informacdes e vivéncias adquiridas com
o tempo. Os autores trazem abordagens diferentes e complementares para este

conceito, porém as duas estdo certas, em forma de sintese o conhecimento resume-
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se em concepcao da informacao ou aprendizado suficiente para apoiar uma agao a

tomar.
2.4. Deciséao

De acordo com Lima (2012, p. 28), “Decisédo € o processo de analise e escolha entre
as alternativas disponiveis de cursos de acao que a pessoa devera seguir’. Em linhas

gerais uma decisdo é acto de escolha coerente duma posicdo dentre varias

alternativas em beneficio especifico.

Dados
Tratamento e Anadlise Desmembramento
= Informacgéao
Informacao
L) a0
Tomada de Decisao
Conhecimento Conhecimento

Figura 1: Hierarquia de Dado, Informag&o e Conhecimento

Fonte: (Favero & Belfiore, 2017)

2.5. Engenharia de dados

Para Reis e Housley (2022, p. 3), “Engenharia de dados € um conjunto de operacgdes

gue visam a criacao de interfaces e mecanismos para o fluxo e acesso a informacao”.

Para uma explicacdo mais clara sobre Engenharia de dados segundos os autores
acima citamos, Engenharia de dados € o desenvolvimento, implementacdo e
manutencdo de sistemas e processos que recebem dados brutos e produzem
informacgdes consistentes e de alta qualidade que suporta casos de uso, como
analises e aprendizado de maquina. Ainda os mesmos autores, o Engenheiro de
dados € o profissional responsavel por manter os dados disponiveis e utilizaveis por
terceiros, ou seja, um engenheiro de dados obtém dados, armazena-os e prepara-os

para consumo por cientistas de dados, analistas e outros. O processo de engenharia
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de dados é a fase inicial para um projecto de andlise de dados, modelos de
aprendizado de maquina.

2.5.1. Pipeline de dados

Segundo Densmore (2021, p. 1), “Pipelines de dados sdo conjuntos de processos que
movem e transformam dados de varias fontes para um destino onde o novo valor
pode ser derivado. Eles s8o a base de andlises, relatorios e aprendizagem de
maquina”. Para Munappy et al (2020, p. 2), “Pipeline de dados séo a cadeia conectada
de processos em que a saida de um ou mais processos se torna uma entrada para
outro. E um software que remove muitas etapas manuais do fluxo de trabalho e

permite um fluxo simplificado e automatizado de dados de um né para outro”.

O pipeline de dados € uma abordagem mais ampla, englobando ndo apenas a
extracdo, transformacdo e carregamento de dados, podendo incluir ndo apenas a
integracdo, mas também outras actividades como, mas também a orquestragéo,
ingestao, transmissdo e qualquer outra actividade associada ao gerenciamento de

dados.

Uma analogia feita a um pipeline de dados é com a tubulacéo de petroleo, o petréleo
€ extraido no seu estado bruto, passando por véarias etapas de refinacdo até virar
combustivel para alimentar os automoéveis. E exactamente desta forma como funciona
com os dados. Estes sdo extraidos da origem na sua forma bruta, quase sempre se
apresentam inconsistentes, em seguida passam por uma etapa de transformacao
onde sao padronizados, enriquecidos e entdo armazenados em um repositério central
e a partir dai disponiveis para o uso, alimentar Dashboards, modelos de aprendizados

de maquina e outros.

Um pipeline de dados tem importéancia em um ambiente organizacional, pois este
automatiza varias etapas manuais envolvidas na transformacdo e otimizacdo de
carregamento de dados, normalmente um pipeline inclui carregar dados em varias
origens para uma area intermediaria chamada de Staging Area onde s&o
armazenados temporariamente, e em seguida sao transformados e por fim inseri-los
no destino, onde sdo armazenados de forma permanente, podendo entdo ser
usualmente em um Data Warehouse ou Data Lake. Ha que salientar que um pipeline
€ um conceito e que pode ser implementado de muitas formas, podendo ser por meio

de ferramentas ou programacéo, cada uma destas solu¢cdes apresentam vantagens
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e desvantagens podendo se julgar qual melhor forma de implementar adequando-se
as necessidades de cada propésito. Um pipeline pode ser encadeado, onde a saida

de um define a entrada doutro pipeline.
2.5.2. Pipeline ETL

Os Pipelines ETL s&o um conjunto de processos usados para transferir dados de uma
ou mais fontes para um banco de dados, como um Data Warehouse. Extragéo,
transformacao e carregamento sao trés procedimentos interdependentes usados para
movimentar dados (Sharma, 2022). Para Fatima (2023) Pipeline ETL é um conjunto
de processos que inclui a extracdo de dados de uma variedade de fontes e sua
transformacdo. Os dados sé&o subsequentemente carregados nos sistemas de
destino, como em nuvem, Data Mart ou uma BD para analise ou outros propdsitos.
Um pipeline ETL é constituido essencialmente trés (3) por elementos: Origem,

Processamento e Destino.

a) Origem: Considera-se origem de dados todo sistema ou ferramenta que

captura e armazena dados. E onde residem os dados no seu estado bruto.

Segundo Reis e Housley (2022), “As fontes produzem dados consumidos por
sistemas Downstream, incluindo planilhas geradas por humanos, sensores IoT,
aplicacdes web e moveis”. Os dados podem ser gerados por humanos e por maquinas
(Marquesone, 2017). Dados gerados por humanos sao aqueles em que o contetudo
foi gerado a partir do pensamento de uma pessoa, na qual a propriedade intelectual
esta integrada ao dado, pode se entender também como sendo dados que refletem a
interacdo das pessoas no mundo digital (Marquesone, 2017). Geralmente grande
parte desses dados séo oriundas de midias sociais, WhatsApp, Instagram, Snapchat,
blogs e outros. Os dados gerados por maquinas, Marquesone (2017) afirma que sao
dados digitais produzidos por processos de computadores, aplicacdes e outros
mecanismos sem necessitar explicitamente a intervencdo humana, sensores loT,

arquivos de log e outros.

b) Processamento: De acordo com Ralph e Reynolds (2015), processamento de
dados em sistema de informacé&o € converter ou transformar dados brutos em
Uteis. Esta é a etapa mais complexa e extensa de um pipeline, é onde ocorre
0 processamento, limpeza, transformacdo, gestdo de metadados e ou

enriguecimento dos dados.
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Suponhamos que em um campo de sexo de uma tabela de registro de clientes os
dados registados aparecam com as seguintes variagdes: “Masculino, Masc, M, 17,
estas variacfes remetem a informar sobre o sexo masculino apresentado assim néo
se pode levar esta inconsisténcia a uma analise e muito menos para construir um

modelo de aprendizado de maquina.

c) Destino: E onde s&o armazenados os dados depois de serem processados,
limpos e enriquecidos. Geralmente s&o armazenados em um Data Warehouse,
Data Lake, Data Store, em um ambiente local, em nuvem ou mesmo podem

ser usados em tempo real.

Nesta etapa os dados estdo disponiveis para atender as perguntas do negdcio,
podendo gerar relatérios, construir dashboards e modelos de aprendizado de

maquina.
Source | Transformation — Destination
Process
I\K\\\h
\"'\.
Data pipeline =
Pip //)
L
-~

Figura 2: Pipeline de Dados.
Fonte: Adaptado de Suleman (2023).
2.5.3. Pipeline de Dados x Pipeline ETL
Estes dois conceitos deixam uma margem de diavidas quanto a sua definicdo, vamos
agora descrever as suas diferencas. Pipeline ETL € um tipo especifico de pipeline de
dados focado na extracao, transformacao e carga de dados para propositos analiticos
e de relatérios, ja o termo Pipeline de Dados é mais abrangente, englobando qualquer
fluxo automatizado de dados, independentemente de incluir ou ndo as fases
tradicionais de ETL. Este pode incluir também a orquestracédo, ingestédo, transmisséo

e qualquer outra actividade associada ao gerenciamento de dados.
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2.5.4. Etapas ETL e ELT

Para conceituar essas duas terminologias vamos comecar pelo ETL, que significa

extrair, transformar e carregar.

Extract (Extrair)

Para Braghitoni (2017, p. 24), “O Extact € o processo de extragcdo periddica dos dados
das origens por meio da leitura de uma ou mais fontes de informagao”. Densmore
(2021, p. 22) afirma que “A etapa de extracdo reune dados de varias fontes em
preparacao para transformar e carregar’. Os conceitos acima descritos trazem uma
clara percepcéo da etapa de extracdo, onde ocorre a busca e colecta dos dados das

diversas fontes.

Transformation (Transformacao)

A etapa de transformacédo € onde os dados brutos de cada sistema de origem sdo
combinados e formatados de tal forma que sdo Uteis para analistas, ferramentas de
visualizacdo ou qualquer caso de uso que seu pipeline esteja servindo (Densmore,
2021). Depois que os dados sao extraidos, colectados e armazenados
temporariamente eles passam por esta etapa onde sao padronizados, limpos,
enriquecidos de modo a garantir qualidade e consisténcia no destino.

Load (Carga)

De acordo com Densmore (2021, p. 22), “A etapa de carga traz os dados brutos (no
caso de ELT) ou dados totalmente transformados (no caso de ETL) para o destino.
De qualquer forma o resultado é o carregamento de dados no DW, DL ou noutro

destino”. Etapa onde os dados s&o armazenados no destino.

ETL

S S —— |} =

ETL

Source
Server

System

Target
System

Figura 3: Esquema do Processo ETL
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Fonte: (Nicollete, 2022)

ELT

s
u L > Oa Transform
.' Extract + Load

Warehouse

S

Figura 4: Esquema do processo ELT
Fonte: (Nicollete, 2022)

A diferenca entre ETL e ELT esta na ordem em que os dados séo carregados no
destino, no ETL os dados sao transformados antes de serem carregadas no destino
enquanto no ELT os dados sdo armazenados antes da transformacdo. Ha casos em
gue sera necessario carregar dados no destino antes de transforma-los, na situacéo
de dados gerados em tempo real e em lote, querendo transforma-los antes faria com

gue dados ndo sejam capturados.
2.6. Business Intelligence

Business intelligence ou simplesmente Bl é um termo cunhado por Howard Dresner
em 1989, para descrever um conjunto de conceito e métodos para melhorar o
processo de tomada de decisdo das empresas, utilizando-se de sistemas
fundamentados em factos e dimensdes (Braghittoni, 2017). O mesmo autor afirma
gue o BI se baseia em agrupar informacfes de diversas fontes e apresenta-los de
forma unificada e sob uma métrica comum, a fim de indicadores aparentemente

distantes possam fazer sentido entre si.

Segundo Howard Dresner Citado por Braghittoni (2017), “Bl € uma metodologia pela
gual se estabelecem ferramentas para obter, organizar e prover acesso as
informacdes necessarias aos tomadores de decisdo das empresas analisarem 0s

fendmenos acerca dos seus negocios”.

Da definicdo acima citada é interessante observar que, Bl € uma metodologia, ndo

uma ferramenta. Isso significa que se pode implementar Bl com praticamente
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qualquer ferramenta de controle de dados, ou com o0 conjunto de quaisquer
ferramentas proprias de Bl, (Braghittoni, 2017).

Bl serve para analisar os fendbmenos acerca do negdcio, isso significa que o Bl precisa
ser uma plataforma capaz ndo s6 de aglutinar as informagdes transacionais, mas
também de exibi-las, fazendo com que fendmenos escondidos se tornem visiveis,
(Braghittoni, 2017).

2.6.1. Data Source

Segundo Kimball e Ross (2002, p. 7), “Data Source s&o 0s sistemas operacionais de
registro que capturam as transacdes do negoécio”. As fontes de dados sédo onde os
dados residem, que geralmente em um ambiente corporativo em base de dados, onde
sdo armazenadas as transacoes diarias do negocio, podendo ser também em ficheiro

Excel e outros.
2.6.2. Data Staging

Segundo Kimball e Ross (2002), O Data Staging € uma area de armazenamento e
um conjunto de processos chamados ETL, esta entre os sistemas de origem e area

de apresentacdo de dados, ou seja, repositério de dados.

O Data Staging é a area onde os dados sdo armazenados temporariamente antes de
serem transformados. Os dados apGs serem extraidos da origem eles precisam ser
armazenados em algum lugar para que se siga o processo de limpeza e

transformacao.
2.6.3. Data Warehouse

Os dados ap6s passarem pelo processo de limpeza e transformacdo sao
armazenados permanentemente em um repositorio central o dito Data Warehouse
para finalidades de relatorios e andlises. Um DW armazena dados estruturados e é
criado com o propdsito de facilitar acesso a informacéo para o negécio. A partir do
DW os dados sao conectados ao destino, para o alimentar Dashboards, modelos de

aprendizado de maquina, relatorios e outros.

De acordo com Watson e Haley (1998) citados por (Oliveira J. V., 2009), “Sistemas

de Data Warehouse possibilitam que as organizacdes tenham acesso a informacéo
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de gestdao que é determinante para obterem ganhos significativos, nomeadamente,

aumento de vendas, reducao nos custos, oferta de novos servigos e produtos”.

Um Data Warehouse é um repositério de dados corporativos
integrados. Um armazém de dados é usado especificamente para
suporte a decisdo, ou seja, existe (normalmente ou idealmente)
apenas um Data Warehouse em uma empresa. Um Data Warehouse
normalmente contém dados colectados de um grande ndmero de
fontes dentro e as vezes também fora da empresa (Jensen, Pedersen,
& Thomsen, 2010, p. 3).

Data Staging Warehouse Data Users
Sources area Marts

Opjyr:tte‘?:al Purchasing Analysis
; - | Metadata | :
’\ '_’ i Slr;rmzwq Rawdata | - X W
. o . . N
Operational T
system Sales Reporting
et || |
L Ji,l.e-s-* e : ‘/v
Inventory Mining

Figura 5: Arquitectura de um Data Warehouse

Fonte: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Data warehouse architecture.jpg

Bill Inmon em 1989 descreveu Data Warehouse como “uma colecdo de dados
orientado por assunto, integrado, ndo volatil e variante com o tempo para apoiar a

tomada de decisdes”.
= QOrientado por assunto

Os dados quando armazenados sao segmentados por assuntos diferentes. Por

exemplo vendas, stocks, pagamentos em pequenos blocos chamados Data Mart.
*= Integrado

Os dados provém de varias fontes e geralmente apresentam inconsisténcias,

precisam ser integrados, ou seja, padronizados.
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= Na&o volatil

Apoés dados serem carregados num DW ndo mais podem ser alterados, podendo

apenas ser consultados.
= Variante com o tempo

Significa que um Data Warehouse armazena dados histéricos, ou seja, de anos

anteriores.
Os principias beneficios de um Data Warehouse séo:

a) Dados Integrados — Integrar dados de diferentes sistemas;

b) Consultas mais rapidas — O DW é projetado para lidar com consultas
grandes, executa consultas mais rapida que uma base de dados convencional;

c) Qualidade de dados melhorada — Os dados passam por processo de
limpeza, enriquecimento e validacdo antes do armazenamento, garantindo a
precisao, integridade e consisténcia.

d) Visdo Histérica de dados — sdo armazenados dados histéricos com detalhes
do negdcio, podendo analisar a qualquer momento.

2.6.4. Data Mart

Segundo Jensen et al. (2010, p. 16), “Um Data Mart é geralmente considerado um
subconjunto de um Data Warehouse. Enquanto um Data Warehouse pode conter
dados sobre diferentes assuntos, uma Data Mart contém dados sobre um uUnico
assunto, por exemplo, vendas”. Uma Data Mart pode ser vista como uma pequena

Data Warehouse segmentado por assunto em uma organizagao.
2.6.5. Data Lake

E um grande lago de dados onde sdo armazenados todos os tipos de dados, sendo

eles estruturados, semi-estruturados e nao estruturados.
2.7. Modelo Dimensional

Para Machado (2013) “A modelagem dimensional é a técnica estruturada
desenvolvida para obtencé&o de modelos de simples entendimento e alta performance

de acesso aos dados”.
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Um DW é formado por dois tipos de entidade, a facto e a dimensdo. O modelo
dimensional € um tipo de modelagem de dados virado ao negdcio. Este € projectado

para atender as visdes do negdcio.
Tabela Facto

Kimball e Ross (2002), afirmam que a “Facto € a principal tabela em um modelo
dimensional onde as medidas numeéricas de desempenho do negocio sao

armazenadas”. Essas medidas sdo médias, quantidades, valores, precos, etc.
Tabela Dimenséo

Para Kimball e Ross (2002, p. 19), “As tabelas de dimensdes sdo acompanhantes
integrantes de uma tabela de factos. As tabelas de dimensdo contém os descritores
textuais do negdcio, em um modelo dimensional bem projectado, as tabelas de

dimensao tém muitas colunas ou atributos”.
2.7.1. Modelo Estrela e Snow flake

De acordo com Braghittoni (2017), existem algumas regras para implementar um Data
Warehouse, a representacdo do esquema dum DW sera baseada em um desenho

dimensional (factos e dimensdes), este desenho pode ter dois esquemas.
Modelo estrela

“‘Um esquema em estrela possui uma tabela de dimenséo para cada dimensao. Esta
tabela possui uma coluna chave e uma coluna para cada nivel da dimensao ligada

unicamente a uma tabela facto” (Jensen, Pedersen, & Thomsen, 2010).

As tabelas dimensao estao directamente relacionadas com a tabela facto.
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Figura 6: Modelo em Estrela
Fonte: Braghittoni (2017, p. 63)

Modelo Snow Flake

Para (Jensen, Pedersen, & Thomsen, 2010), “‘Um esquema Snow Flake, em
portugués floco de neve possui uma tabela de facto, assim como um esquema em
estrela. Os esquemas floco de neve, no entanto, contém varias tabelas de dimenséo
para cada dimensdo, nomeadamente uma tabela para cada nivel’. As tabelas
dimenséo podem néo estar directamente relacionadas a facto, podendo haver assim

um relacionamento entre as tabelas dimensoes.

Figura 7: Modelo Snow Flake
Fonte: Braghittoni (2017, p. 63)
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lIl - Caso de Estudo
3.1. Cervejas de Mocambique

A Empresa CDM (Cervejas de Mogambique) € do ramo industrial fundada em agosto
de 1995, resultando da privatizagédo das fabricas 2M, (abreviatura de Mac-Mahon em
homenagem ao antigo presidente francés Marie Esme Patrice Maurice, conde de
Mac-Mahon fundada em 1962 na capital Maputo) e da fabrica Manica fundada em

1959 na Beira. No mesmo ano foi vendida ao grupo Sul-Africano SABMiller.

Conta actualmente com quatro (4) fabricas em todo pais, duas (2) em Maputo no
bairro do Jardim e no distrito de Marracuene a mais recente e moderna fabrica, uma
na Beira e a quarta em Nampula. Conta com mais de 1000 colaboradores em todo

pais.

A CDM anualmente produz acima de 3 milhfes de hectolitros anuais e distribui
marcas locais e internacionais para todo pais e além de fronteiras, para Africa do sul,
Portugal e Inglaterra. Actualmente detém uma quota de 94% do controle do mercado

Mocambicano de cervejas.

A CDM é Subsidiaria da AB InBev a partir de outubro de 2016, o seu principal acionista
com 51% das acgdes. Faz parte da Zona Africa do Business Unit (BU) da ABInBev

com a Tanzania, Uganda, Zambia, Gana e Botswana.

De acordo com Site oficial da CDM a AB InBev é a maior cervejeira do mundo,
multinacional belga-brasileira criada em 2004 pela unido de duas cervejeiras a Belga
Interbrew e Brasileira Ambev. Conta com mais de 400 marcas de bebidas, entre as
guais se destacam a Mexicana Corona, a Belga Stella Artois e a Norte Americana

Budweiser.

Patrocina grandes eventos dos mais variados tipos, torneiros de futebol, acbes de
causa social. Conta com variedades de marcas nacionais a 2M, Impala, Laurentina,
Manica, Dourada e internacionais Castle Lite, Budweiser, Flying Fish, Smirnoff, Brutal

Fruit, Stella Artois e Corona.

No ano de 2011, a CDM introduziu a cerveja feita na base da mandioca a Impala,
primeira cerveja no mundo produzida industrialmente com base na mandioca. Com o
propdsito de apoiar a agricultura do pais, reduzir necessidade das importacdes e de

trazer para o mercado uma cerveja mais barata. Para a producédo da Impala
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Mandioca, De acordo com Site oficial da CDM, os ingredientes sao locais e eram
obtidos em pequenos proprietarios de plantagcdes regionais, estes ndo conseguiam
vender as suas plantacdes por conta de abundancia. Em dezembro de 2017, a Impala

lancou a variante de milho, produzida na base do milho.

A Empresa Cervejas de Mocambique divide-se em oito (8) departamentos,
nomeadamente, Comercial, Supply, Logistica, People, IT & Solutions, Financas,

Assuntos Legais e Corporativos e Marketing.

Abaixo segue-se a tabela da segmentacdo das marcas pelos tamanhos e tipo de

embalagem, o termo “ml” € uma medida de capacidade que significa mililitros.

Marca Tamanho da Tipo de Embalagem
Embalagem
550ml Garrafa Retornavel
oM 250ml Garrafa nao retornavel
330ml Lata
750ml Garrafa Retornavel
250ml Garrafa nao retornavel
2M Flow 330ml Lata
490m| Garrafa Retornavel
250ml Garrafa nao retornavel
Laurentina Preta 550ml Garrafa Retornavel
330ml Lata
Manica 550ml Garrafa Retornavel
330ml Lata
Impala Mandioca 550ml Garrafa Retornavel
330ml Garrafa Retornavel
500ml Garrafa Retornavel
Impala Milho 330ml Garrafa Retornavel
330ml Lata
D q 500ml Garrafa retornavel
ourada 330ml Lata
500ml Garrafa Retornavel
340ml Garrafa nao retornavel
Castle Lite 330ml Lata
250ml Garrafa nao retornavel
500ml Garrafa Retornavel
Brutal Fruit 275ml Garrafa nao retornavel
500m| Lata
Smirnoff 300ml Garrafa nao retornavel
Budweiser 330ml Garrafa nao retornavel
Stella Artois 250m| Garrafa nz:io retorneilvel
330ml Garrafa nao retornavel
Corona 210ml Garrafa nao retornavel
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355ml Garrafa nao retornavel
50Lt Barril
2M 30Lt Barril
Laurentina Preta 30Lt Barril
Caste Lite 30Lt Barril

Tabela 1: Marca dos produtos, Tamanho e tipo de garrafa.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.1.1. Marcos Histéricos na CDM

A seguir sdo descritos os marcos importantes da CDM na cronologia do tempo de
acordo com o site oficial.

2020 - E inaugurada a Cervejeira de Marracuene, a maior e mais moderna
fabrica do pais;

2019 - As cervejas 2M, Manica, Laurentina Preta e Impala Mandioca foram
distinguidas pelo prémio de qualidade de “Ouro” e a Impala Milho, pelo prémio
de qualidade de “Prata” pela Monde Selection;

2018 - Cerimbnia de Lancamento da Primeira Pedra da Nova Fabrica da CDM
em Marracuene;

2017 - Inicio da producéo da Castle Lite em Mogcambique;

2017 - Lancamento da Impala Milho, mundialmente, a primeira cerveja clara
produzida usando o milho como matéria-prima principal;

2015 - A Laurentina Preta foi considerada a melhor cerveja preta de Africa, nos
African Beer Awards;

2013 - A Laurentina Preta foi considerada a melhor cerveja preta de Africa, nos
African Beer Awards;

2010 - Chibuku, marca de cerveja opaca, foi lancado em Mocambique;

2010 - A Cervejas de Mocambique inaugura a fabrica de Nampula, construida
de raiz;

2009 - A Laurentina Premium ganhou a medalha Grand Gold pela sua
gualidade no concurso internacional Monde Selection, em Bruxelas;

2008 - A Laurentina Preta foi reconhecida com Medalha de Ouro no concurso
internacional de qualidade Monde Selection;

2008 - Foi langada a Laurentina Premium, uma cerveja especial, moderna e

sofisticada, feita de 100% malte;
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= 2002 - A CDM adquire a Laurentina Cervejas e passa a produzir as marcas
Laurentina Clara e Lautentina Preta;

= 2001- A CDM torna-se a primeira empresa mocambicana cotada na Bolsa de
Valores de Mocambique;

= 1995 - Nasce a Cervejas de Mocambique, SARL, resultado da privatizacéo das
fabricas de Cerveja Mac-Mahon e Manica, localizadas, respectivamente, em
Maputo e na Beira;

= 1980 - O Estado Mogambicano nacionalizou a Sogere;

= 1955 - Foi instalada a Fabrica Manica, na Beira;

= 1950 - Foi inaugurada a fabrica Mac Mahon em Maputo, cujo nome deu origem
também ao nome da mais popular cerveja de Mocambique, a 2M;

= 1932 - A Laurentina Clara, primeira cerveja de Mocambique, foi lancada por
um imigrante grego chamado Cretikos, que fundou a fabrica Vitoria;

3.1.2. Estrutura Organizacional

O departamento comercial € composto pelas seguintes areas: Vendas, RTM (Route

to Market), Trade Market e Revenue. A seguir € ilustrada a estrutura organizacional.

@

Commercial Director

SALES TRADE RTM REVENUE
" O
&\ Q) Wy W
District Manager .
Head of Trade RTM Director Renevue Manager
— | o
9 9
9
)\ A -..I O O O
Sales Analyst Sales Manager - \ P o Analyst
Trade Team - — rocess Analys
Tech Specialist CIC Manager
2 l
@A @
“an 05
BDRs Team DS Team RTM Analysts -

CIC Agents
Figura 8: Estrutura Hierarquica do Departamento Comercial.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1.3. Descrigao da Situacgao atual

Neste trabalho vamos nos focar no Departamento comercial em particular area de
vendas. Em uma sala enorme estd uma equipe com cerca de trinta (30) pessoas
designadas CIC (Centro de Interacdo com Cliente), dividida em dois (2) grupos, uma

7

esta virada ao Sellln e o outro no SellOut. A equipe de Sellin é responséavel por
processar as encomendas dos pedidos feitos pelos distribuidores, ou seja, os agentes
CIC da equipe do Sellin recebem encomendas vindo dos armazenistas e registram
no sistema designado Syspro. Por outro lado, a equipe de SellOut dedica-se nas
vendas directas aos POCs (Ponto de Consumo), ou seja, ao cliente final, que pode
ser uma barraca, discoteca, restaurante e outros. esta equipe com o auxilio dos BDRs
(os representantes da CDM no mercado), efectua 30 chamadas telefénicas diarias
em média por cada agente com a finalidade de gerar encomendas nos POCs. Cada
agente da equipe do SellOut tem uma base de clientes os quais liga diariamente para
30 clientes agendados por dia de semana com o intensao de influenciar os POCs a

comprar no armazém mais préximo.

Esses POCs sao visitados uma vez por semana pela equipe dos BDRs, esses sao
responsaveis por criar a ligacdo entre os agentes CIC e os POCs. Essas visitas
incluem como outras atribuicdes dos BDRs a colagem dos posters, fornecer materiais
(geleiras, mesas, panos, sombreiros, copos, abre-garrafas, bandejas), garantir o
cumprimento do pregco recomendado, verificar a disponibilidade dos produtos e outras

dificuldades que o cliente possa reportar.

BAR
: |
SELLIN a i ‘51 SELL OUT a . -
Fabrica Armazém Barraca

Figura 9: Processo de Sellin e Sellout

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para a assisténcia aos armazéns existe uma equipe chamada DS (Distributor
Specialist) em portugués Especialistas de Distribuicdo, assim como ha uma
cooperacao entre a equipe do SellOut e os BDRs também ha uma cooperacédo entre
os DS e a equipe do Sellin, essa equipe negoceia e projecta as encomendas que 0s
armazéns fazem, sado também atribuic6es dos DS garantir que o armazém tenha um
stock suficiente para cobrir maior nUmero de dias, gerenciar os pagamentos das

encomendas e reportar 0os niveis de stocks no armazém.

Nos armazéns parceiros da CDM, para gestdo de vendas foi instalado um sistema
designado KUJA pela equipe de solucbes e IT da CDM, para o registro das vendas
gue os armazeéns realizam aos POCs, neste caso o SellOut, sdo também registrados

os niveis de stock do armazém.

A equipe das vendas trabalha orientado a metas, sédo definidas metas mensais aos
armazéns, aos BDRs, aos DS, aos agentes CIC, aos Sales Managers, aos District

Managers.

As metas mensais sao definidas tanto para Sellln e para SellOut para cada uma das
equipes, assim como regionais (metas que cada regido deve atingir) e nacional (meta
geral do pais), sdo também definidos por marca e SKU. Um Mapeamento de definicdo

e atribuicdo das metas é elaborado mensalmente.

Da situacdo descrita acima, podemos perceber que as vendas sdo registadas em
varios sistemas, no caso de Sellin usa o Syspro, para SellOut registadas no KUJA e
as metas mensais sédo definidas em planilhas de Excel de forma isolada.

3.1.4. Constrangimentos Identificados

Para fazer analises das vendas é necessario usar dados provenientes dos diferentes
sistemas de vendas anteriormente descritos, cruzar esses dados para gerar insights

do negdcio. Neste cenério verificam-se 0s seguintes constrangimentos:

= Dados sao provenientes de diferentes sistemas;

= Os dados das vendas nao estéo centralizados;

= Leva-se bastante tempo para a responder as perguntas do negdcio, ou seja,
as perguntas do negdcio nao sao respondidas a tempo real;

= Tarefas Manuais e repetitivas para obtencéo e consolidacdo de dados para

andlise;
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Capitulo IV — Proposta de Solucao
4.1. Descricdo das Solucbes de ETL

Para avaliar as possiveis alternativas de solugédo ir-se-a realizar uma analise
comparativa das ferramentas de ETL. Ja referenciado ETL € um conceito e que a sua
implementacdo pode ser mediante varias ferramentas, destas sdo listadas quatro
para a comparacao, séo eles o Oracle Data Integrator, Talend Open Studio, Microsoft
SQL Server Integration Services e IBM DataStage. A selecéo da solucao ideal para o
caso em estudo serd mediante a ferramenta que conseguir maior pontuacéo durante

a analise comparativa.
4.1.1. Oracle Data Integrator

O Oracle Data Integrator é uma ferramenta on-premise da Oracle. Permite a
integracdo de dados, oferece recursos avancados de ETL de dados permitindo que
as organizag6es movam dados entre sistemas diferentes. Florea et al. (2015) afirmam
gue uma das principais caracteristicas do ODI é poder realizar transformacdes
complexas tanto do lado da origem quanto no lado do destino, e a maioria dessas
transformacdes ocorre em lote quando ndo ha consultas do usuario a serem

executadas pelo servidor.

Existem cinco principais componentes da plataforma ODI: Repositério, ODI Studio,

Agente, Console e Oracle Enterprise Manager.
i. Repositério

E o elemento central da arquitectura do ODI e representa o principal local de
armazenamento onde é gravada toda informac&o que o ODI executa nomeadamente,
metadados, detalhes de conexdo, regras e cenarios de transformacéao, registo de

actividade e estatisticas e o cédigo gerado.

Os repositérios sao divididos em dois grupos: Um repositério mestre onde hospeda
dados confidenciais (informacdes de seguranca e topologia) e repositérios de trabalho

onde residem dados relativos ao projecto.
ii.  ODI Studio

O ODI Studio representa a interface grafica da plataforma e oferece acesso aos

repositorios para que os utiliza, geralmente por administradores, desenvolvedores.
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Segundo Florea et al. (2015) o ODI Studio é usado para administrar infraestrutura,
fazer a engenharia reversa dos metadados, desenvolver projectos, programar e

monitorar execucoes.

Ainda os mesmos autores o Studio estd organizado em quatro navegadores
diferentes que sao utilizados por varios usuarios de acordo com as funcdes e perfis

de seguranca. Sao descritos em seguida:

Navegador de seguranca — usado por administradores de sistemas e DBAs para

gerenciar funcdes e privilégios dos usuarios regulares.

Navegador de Topologia — normalmente usados pelos administradores de sistemas
e DBAs para definir as conexdes e credenciais necessarias para que o ODI se conecte

aos sistemas origem e destino.

Navegador de Design — é a parte central do mundo do desenvolvedor, sendo

utilizado para definir as transformacgfes necessérias em interfaces.

Navegador de Operador — € o componente do Studio que garante a gestdo e
acompanhamento das actividades.
iii. Agente

O Agente é o componente responsavel pela execucdo fisica dos processos de
integracédo de dados. Ele e instalado em servidores remotos ou em maquinas locais
executando as tarefas a mando do ODI Studio. Os agentes sdo responsaveis na

movimentacao dos dados durante as operacdes de ETL.
iv. Console

O Console é uma interface web que oferece a possibilidade de monitoramento e
administracdo para o0s processos de integracdo de dados. Permite que o0s
administradores gerenciem operacdes administrativas e monitorem as tarefas e o

desempenho das operacoes.
v. Oracle Interprise Manager

O Interprise Manager ou Topology Manager € utilizado para configurar e gerenciar as
conexdes e topologias necessarias para o ODI. Permitindo definir com detalhes as
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conexdes com as fontes e destino, assim como configurar 0 ambiente para garantir

uma eficiente execucgéo dos processos de integracao.

Estes componentes trabalham em conjunto para proporcionar uma solucao robusta e
escalavel no ODI, ajudando as organiza¢cdes a movimentarem dados de maneira a

garantir qualidade e consisténcia de dados.

ODI Studio

ODI Plug-in

- [_Runtmews |
ODI Console JavaEE Public WS

Data

Services

= I I_, e
Repository - OHi ok ' Standalone
Legacy Files / XML DBMS uh\cars = DW/BI/EPM Besss—
Figura 10: Arquitetura do Oracle Data Integrator
Fonte:
https://docs.oracle.com/cd/E17904 01/integrate.1111/e12641/overview.htm#ODIGS
421
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4.1.2. Talend Open Studio

Kumar et al. (2019) afirmam que o Talend OS e o primeiro software de integracao de
dados de cédigo aberto langcado em 2006 pela Talend. Ele é baseado no Eclipse que
oferece suporte a implementacéo de ETL para implantacédo on-premise e modelos de

software como servico.

O Talend Open Studio é utilizado para integracdo de sistemas transacionais, assim
como uma ferramenta de ETL para processamento de dados, Business Intelligence,

Data Warehouse e movimentar dados.

A seguir sdo descritas as caracteristicas do Talend Open Studio segundo Kumar et
al. (2019):

e Implementado com sucesso a aplicacdo no mundo real,

e Sincroniza dados entre fontes heterogéneas e destinos;

e Facil de usar, apresenta uma interface intuitiva rica em ferramentas de
modelagem;

e O ambiente de desenvolvimento e amigavel e abrangente;

e Apresenta mais de 450 conectores de dados incluindo em nuvem,;

e Pode gerar codigo a partir dos pacotes desenvolvidos;

e O cadigo gerado pode ser modificado para alcancar as necessidades de maior
controle e flexibilidade;

e Paraaintegracdo de dados o Talend Open Studio é gratuito para baixar e usar;

Na versdo comunitaria desta ferramenta ha certas limitacdes, pois ele foi
desenvolvido para o uso individual e por conta disso ndo é possivel ter mais de um
usuario (ndo em simultdneo, mas um usuario por sistema). Deste modo cria sérios
problemas de implementagcdo pois pode ser necessario que varios usuarios usem o
mesmo computador em diferentes momentos. A versdo gratuita ndo suporta a
automacao de tarefas como agendamento, roteamento de dados etc. Carece ainda

de suporte comercial.

A arquitectura funcional do Talend OS é dividida em cinco blocos funcionais: bloco de
clientes, bloco de servidor, bloco de repositorios, base de dados e execucdo de

servidores. Esta € comparada ao canivete suico por conta da sua disposicao.

A seguir é ilustrada a arquitectura funcional de integragdo dos dados Talend.
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Figura 11: Arquitetura funcional do Talend

Fonte: Kumar et al. (2019)

Bloco Clientes

Este bloco inclui navegadores web que podem estar na mesma maquina ou em
maquinas diferentes. O Talend Open Studio permite que vocé trabalhe em qualquer
projeto apenas para processos autorizados. No navegador, vocé precisa se conectar
remotamente ao Centro de Administracdo Talend de forma remota por meio do
protocolo HTTPs (Kumar et al. 2019).

Bloco do Servidor

Neste bloco e onde se encontram o servidor de aplicagbes web e o centro de

administracao Talend, que permitem a administragdo e gerenciamento de todos os
projetos.

Base de dados

A base de dados é usada para armazenar os metadados e configuracdo de

informacao como: auditoria, monitoria e administragdo de contas de usuarios.
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Bloco de Repositorios

Composto pelo servidor SVN (Sistema de versionamento) e o repositorio de dados.
O servidor SVN é usado para organizar todos os itens de projeto, como trabalhos e
modelos de negdécio compartilhado entre diferentes usuarios (Kumar et al. 2019). O

repositério é usado para armazenar dados.
Bloco de Execucéao de servidores

Segundo Kumar et al. (2019) os blocos de execucédo de servidores incluem um ou

mais servidores de execucao que séo configurados dentro do sistema de informacao.

4.1.3. IBM DataStage

O DataStage é uma plataforma de integracdo de dados da IBM projetada para
simplificar o processo de extracdo, transformacédo e carga de dados (ETL) entre
sistemas diferentes. A principal funcao é permitir que as organizacdes transformem e
movimentem dados de forma confiavel e eficiente, suportando o processamento em

grande escala.

O IBM DataStage é muito utilizado em ambientes corporativos para as tarefas de
integracdo, ETL e movimentac&o entre sistemas heterogéneos. E caracterizado por
sua escalabilidade, flexibilidade e robustez na manipulacédo de dados mais complexos

e em ambientes diferentes de armazenamento.

Os principais componentes do IBM DataStage sado: Design Center, Repositorio,

Director, DataStage Administrator e Palette.
I. Design Center

Consiste em um ambiente grafico que possibilita aos programadores projectarem,
criarem e definirem os processos de ETL. Usa uma abordagem de desenvolvimento
visual, permitindo que os desenvolvedores criem fluxos de dados usando uma

interface gréfica.
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II. Repositorio

Armazena metadados do projeto, tarefas e objectos do DataStage. Os metadados
contém informagdes sobre as fontes, transformacdes e destino de dados e outros

elementos integrantes usados no processo de ETL.
lll.  Director

E o elemento responsavel por executar as tarefas iniciadas no Design center.
Gerencia as execucdes simultaneas de ETL e fornece recursos para monitoramento

das tarefas em tempo real.
IV. DataStage Administrator

Proporciona funcdes administrativas para configurar e gerenciar todos 0s recursos de
um ambiente DataStage, ele € o motor de todo funcionamento. Desde a gestdo de

conexdes a base de dados, configuracao de servidores e gerenciamento de Usuarios.
V. Palette

E um conjunto de operadores e funcbes criadas no DataStage que possibilita aos
desenvolvedores poderem arrastar e soltar no Design Center para construir os fluxos
de trabalho. Esta funcionalidade facilita a criagéo rapida e eficiente de transformacdes
de dados muito complexas.

Segundo Cetax (2022) o DataStage fornece os seguintes recursos e beneficios:

Plataforma poderosa e escalavel — Suporta a colecta, integracdo e transformacao
de grandes volumes de dados, com estruturas de dados variando de simples a

complexas.

Suporte a Big Data e Hadoop — Permite o acesso direto ao Big Data em um sistema

de arquivos distribuidos.

Integracdo de dados a tempo real - Permite uma conexao entre as origens dos

dados e aplicativos dos usuarios.

Gerenciamento de regras de carga de trabalho e negécio — Ajuda a optimizar a

utilizacdo de recursos de hardware e priorizar as tarefas mais essenciais.

Facilidade de uso — Ajuda a melhorar a velocidade, flexibilidade e efetividade para
implementacéo, atualizacao e gestao da infraestrutura de integracéo de dados.
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4.1.4. SQL Server Integration Service - SSIS

O SSIS é uma plataforma de extracdo, transformacéo e carga (ETL) da Microsoft
lancada em 2005 em conjunto com o SQL Server nesta versédo. Permite que os
desenvolvedores criem e executem processos de integracdo de dados,
transformando e movendo dados de uma origem a um destino. O SSIS suporta a
integracdo com outras ferramentas da Microsoft nomeadamente SQL Server Analysis
Services (SSAS) e SQL Server Reporting Services (SSRS) que sao muitas das vezes
usadas como destinos de um processo ETL para solugdes de Business Intelligence.

Permite que vocé consiga se conectar a uma variedade de fontes de dados incluindo,

base de dados SQL Server, Excel, CSV, entre outros.

Segundo Lisboa (2023) com o SSIS, é possivel automatizar tarefas repetitivas e
demoradas com o ETL. Isso pode economizar tempo e recursos, permitindo que os

profissionais se foquem mais em actividades taticas e estratégicas.

Sao principais componentes do SISS os seguintes: Data Flow, Package Explorer,

Control Flow, Connection Managers, Variables e Event Handlers.
A. Data Flow

Knight et al. (2008) afirmam que a maior parte do tempo levado no SSIS é gasto na
guia de fluxo de dados. Quando uma tarefa € criada no control flow

subsequentemente é criado também um fluxo de dados neste guia.

O Data Flow é o componente central para definir as operagbes ETL, permite a
extracao, transformacéo e carga de dados entre fontes de destinos.

B. Control Flow

Este componente controla o fluxo e a légica de execuc¢éo dos pacotes SSIS, incluindo
tarefas condicionais, loops e execucao paralela. Com o control flow pode se definir
restricbes de precedéncias, em um caso de sequenciamento de tarefas permite definir
se a proxima tarefa execute mesmo que anterior falhe, podendo assim garantir a

confiabilidade dos dados.
C. Package Explorer

Fornece uma visdo Unica de todos painéis e componentes de um pacote SSIS.
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D. Variables

Sao variaveis, Segundo Knight et al. (2008) variaveis sdo uma peca poderosa da

arquitectura do SSIS. Eles permitem que vocé controle dinamicamente o pacote em

tempo de execucao, existem dois tipos de variaveis: de sistema e usuario.

e Variaveis de Sistema - sdo aquelas incorporadas ao SSIS como nome de um

pacote.

e Variaveis de Usuario - sdo aquelas criadas pelo desenvolvedor do SSIS. As

variaveis podem ter escopos variados, nomeadamente escopo padrdo e

inteiro.

E. Connection Manager

O gerenciador de conexdes contém uma lista de conexdes que as tarefas de controle

de fluxo e fluxo de dados podem usar. Quer seja uma conexdo com um endereco FTP

ou uma conexao com um servidor do Analysis Services (Knight et al, 2008).

Basicamente o gerenciador configura a conexé@o com fontes e destino de dados.

F. Event Handlers

O Manipulador de eventos permite criar fluxos de trabalhos para lidar com erros,

avisos ou finalizacéo de tarefas e pacotes. Permite responder a eventos especificos

durante a execucao de um

-~ )

Control Flow

—

Figura 12: Hierarquia dos Componentes SSIS

Fonte: https://www.devmedia.com.br/microsoft-etl-arquitetura-ssis-sql-server-

integration-services/30862

pacote.
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Da figura acima pode se notar que o recipiente solucdo € o elemento macro da
hierarquia, nela sdo gerenciadas um ou mais projetos, tem a finalidade de abarcar
todos os projetos para a visdo do negocio. O recipiente projeto € o local onde
efetivamente se desenvolvem os pacotes, definem-se aqui as fontes e destinos dos
dados. O recipiente pacotes € onde se desenvolvem os fluxos, sendo de controle ou
de dados. Os Fluxos de controle sédo os principais componentes de um pacote, pois

€ onde se definem os pacotes e as tarefas.

J& definido anteriormente o recipiente fluxo de dados é o componente central, define

0 processo de ETL.

Centro de datos corporativo

Y
A

BD transaccional 1
SQL Server

A
SQL Jerver Usuario de Negocio
Reporting Seryices (SSRS))

Y

=

Aplicagiones

BD transaccional 2 SQL Server BD Data warehouse SQL Server
SQL Server Integration Services SQL Server Integration Services
(SSIS) (SSIS)

A4
A

SQL Server Analista de Datos
Analysis Services
(SSAS)
BD transaccional ...
SQL Server

Figura 13: Arquitetura de Business Intelligence com SSIS como um elemento central

Fonte: https://aws.amazon.com/pt/blogs/aws-brasil/executando-workloads-de-
microsoft-business-intelligence-na-nuvem-aws/

O SSIS é essencialmente desenvolvido para finalidade de impulsionar o negocio em
uma organizacao, na figura 12 € um ilustrada uma arquitectura completa de Business
Intelligence onde o SSIS é o elemento central pois ele é responsavel por extrair 0s
dados nas distintas fontes, as varias aplicacdes na organizacao geram dados que séo
armazenados nas bases de dados e outras formas de armazenamento o SSIS faz a
extracdo, transformacéo e carrega os dados para um Data Warehouse. Daqui os
dados podem ser usados pelas ferramentas que consomem dados, 0 SSRS e SSAS
para gerar relatérios e analises pelos usuarios de nego6cio e analistas

respectivamente.
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4.2. Andlise comparativa das ferramentas de Solucao

Para analisar as solucdes ETL, far-se-a uma comparacao das principais ferramentas
ETL considerando os critérios relevantes para alcancar o objectivo: Implementacéo,
Infraestrutura, Escalabilidade, Flexibilidade, Codigo aberto, Custo, Seguranca,

Facilidade de uso e Desempenho.

A seguir ird-se descrever cada um dos critérios para que ndo restem duvidas que do

estamos avaliando.

Implementacdo — Este critério diz respeito a modo de implementacdo. Podendo

assumir valores com GUI (interface grafica) ou desenvolvendo cédigo (programacao).

Infraestrutura — Define onde a solucédo desenvolvida é disponibilizada, assume dois

valores possiveis, nuvem e on-premise (local).

Escalabilidade - Avalia a capacidade da ferramenta de escalar de acordo com seus
volumes de dados e crescimento de negocios. Pode assumir valores como baixo,

médio e alto.

Flexibilidade - Garante que a ferramenta ETL permita flexibilidade e personalizacéao
para atender aos seus requisitos de negocios especificos. Pode assumir valores como

baixo, médio e alto.

Cddigo aberto - Avalia a atribuicdo da licenca de uso, podendo entédo ser pago ou de
cbdigo aberto significa que vocé pode acessar, modificar e distribuir o cédigo-fonte.

Assume apenas dois valores, sim ou néo.

Custo - Avalia o custo geral de propriedade, incluindo taxas de licenciamento,

manutencao e quaisquer despesas adicionais. Assume dois valores, pago ou gratuito.

Seguranca - A seguranca dos dados é fundamental. Avalia se a ferramenta ETL
fornece recursos de seguranca robustos para proteger informacfes confidenciais
durante os processos de extracao, transformacgéo e carregamento. Pode assumir trés

valores nomeadamente, baixo, médio e alto.

Facilidade de uso - Avalia se a ferramenta apresenta uma interface de usuario
intuitiva e baixa curva de aprendizado. Uma ferramenta ETL facil de usar pode

aumentar a produtividade e reduzir o tempo necessario para desenvolvimento.
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Desempenho - Avalia o desempenho da ferramenta em termos de velocidade e

eficiéncia. Deve se considerar a rapidez com que ele pode processar e transferir

dados, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados. Este critério pode

assumir trés valores, baixo, médio e alto.

Processamento paralelo — é a capacidade de poder executar varias tarefas em

simultaneo. Este critério pode assumir trés valores, que séo, baixo, médio e alto.

o Oracle Data | Talend Open IBM
Critérios . SSIS
Integrator Studio DataStage
Implementacao GUI GUI GUI GUI
Infraestrutura Nuvem/Local | Local/Nuvem Nuvem/Local | Nuvem/Local
Escalabilidade Média Média Média Média
Flexibilidade Alta Alta Alta Alta

Cédigo aberto

Sim
Gratuito

Custo

Seguranca Alta Média Alta Alta

Facilidade de -
Média Alta Alta Alta

uso
Desempenho Alto Médio Alto Alto
Processamento
Alto Alto Alto Alto
Paralelo

Tabela 2: Analise comparativa das solucdes ETL.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Com a comparacao feita, agora ira-se avaliar de acordo com os critérios a solugao
ideal para alcancar o objectivo. Agora vai se apurar os resultados de acordo com as
cores na tabela 3. A cor verde corresponde a Bom, amarela a normal e o vermelho

Mau.
Ferramentas ETL _ Normal Bom
ODI 2 2 6
Talend OS 0 3 7
IBM DS 2 1 7
SSIS 2 1 7

Tabela 3: Resumo da analise comparativa.

Fonte: Adaptado de Massunguine (2022).
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Para decidir a solucéo ideal, vamos considerar a coluna “BOM” na tabela 4. Verifica-
se um empate em trés ferramentas, para desempatar vamos reconsiderar a avaliacéo
de dois critérios, seguranca e custo. A seguranca é o elemento crucial quando Ihe
damos com dados, sendo assim vamos desqualificar o Talend Open Studio por
apresentar um nivel de seguranca “Médio” e ficamos apenas com o IBM DataStage e
0 SSIS para o desempate dessas ferramentas vamos reconsiderar o critério custo,
ambas solucbes sdo pagas, porém o SSIS aparece como oferta quando é paga a
licenca do SQL Server e pelo ecossistema da CDM que € da Microsoft, bases de
dados sdo em SQL Server, Excel, PowerBI. Porque a CDM usa produtos da Microsoft
e sendo assim ndo sera necessario pagar poder usar o SSIS. De acordo com o
desempate estabelecido a ferramenta ideal para o processo de ETL para integrar 0s

dados das vendas na CDM é o SQL Server Integration Services (SSIS).

4.3. Desenvolvimento da solugéo proposta.

4.3.1. Descricdo do cenario proposto para implementacéo da solucéao

Para colocar em prética a solugcédo ETL (SSIS) para integracdo de dados das vendas
na CDM, projectou-se a arquitectura da figura 13, que melhor descreve o fluxo de

dados desde a sua extracao até o usuario final.

Para este efeito sera necessario um servidor, onde serd instalado a ferramenta Visual
Studio para criar e gerenciar os projetos SSIS, definir uma pasta no ambiente em
nuvem da Microsoft, o OneDrive onde os stakeholders tem acesso uma pasta, onde

serdo armazenados os dados das vendas consolidados.

Na arquitetura proposta temos 4 estagios, o primeiro ilustra as fontes que serdo
usadas para extrair dados na sua forma bruta, no segundo temos a ferramenta Visual
Studio que vai criar e gerenciar os processos de ETL, o terceiro estagio define o local
onde os dados sdo armazenados apds 0 processo de extracdo e ou transformacéo,
no ultimo estagio verifica-se o uso dos dados, na geracdo de relatdrios e criacdo de
Dashboards.

As fontes de dados usadas para este processo séo das vendas, os metadados das

bases de dados e do arquivo Excel ndo serdo revelados por motivos confidenciais.

Nas bases de dados sdo armazenados os dados das vendas designadas Sellin,

vendas directas da fabrica ao distribuidor (armazém) e no arquivo Excel temos
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armazenados as vendas designadas SellOut, vendas a partir do armazém para uma

barraca.

Na ferramenta Visual Studio sdo criados e gerenciados fluxos de dados e controle de
fluxos. Esta ferramenta € configurada de forma a extrair dados periodicamente nas
fontes, extraindo dados de Sellin da base de dados transacional para um arquivo
excel disponivel na pasta do OndeDrive, e fazer o carregamento diario dos dados do
SellOut para a base de dados onde de imediato sdo extraidos para um arquivo Excel
na mesma pasta onde sédo gravados os dados de Sellin. Um servidor FTP baixa dados
diarios referentes ao dia anterior de SellOut vindos do KUJA no formato “.csv” para
uma pasta gerenciada pelos Administradores de Aplicacdes, um Job sera configurado

no SQL Server para carregar os dados pelo SSIS, armazena-los na base de dados.

Para o armazenamento dos dados, sera definida uma pasta no OneDrive da rede da
area de vendas. Consta desta pasta dois (2) arquivos Excel, um com dados
provenientes da base de dados de Sellin e outro arquivo Excel com dados de SellOut
provenintes da base de dados. A partir deste ponto os dados sdo Uteis para
disponibilizar aos DS, DBRs para poder ter a visibilidade diaria das suas vendas e
performance de outros KPIs, para os analistas criarem relatorios e Dashboards,

possibilitando assim que Gestores e Directores tomem decisdes baseadas em dados.

A escolha na forma de armazenamento em um arquivo Excel é motivada pelo facto
de que os, DS, BDRs, Gestores e Directores tem maior familiaridade com a
ferramenta. Foi escolhida também por ser uma ferramenta usada para armazenar
dados, criar planilhas, realizar célculos, criar graficos e analise de dados, além de ser

a fonte nativa da moderna ferramenta de andlise de dados usada na CDM, o PowerBlI.

Como forma de garantir a confiabilidade e seguranca dos dados armazenados, foram
definidas permissdes de acesso nos arquivos Excel na pasta destino, as permissoes
de editar e apagar foram removidas para todos 0s usuarios com acesso ao ficheiro,

ficando apenas as permissdes para visualizar e baixar a planilha.
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Figura 14: Arquitetura do cenario proposto para implementacéo da Solucao

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Capitulo V — Discusséao de Resultados
5.1. Revisédo de Literatura

As empresas orientam seus negocios com base nos dados, a tomada de decisdes é
apoiada sobre os dados gerados diariamente pelos diferentes sistemas transacionais
de uma empresa. Para empresas que ja trabalham com o aprendizado de maquina ja
tem uma nocdo de quao crucial € um dado confiavel. Um processo que extrai,
transforma e centraliza esses dados gerados pelos diferentes sistemas €
indispensavel para a geragdo de relatérios e criagdo de relatérios para o
acampanhamento diario do desempenho das actividades duma empresa para
conduzir acdes do nivel operacional. Dados errados, conduzem a tomada de decisdes
erradas entdo € de especial atencdo a presenca de profissionais qualificados para
criar e gerenciar os processos de ETL.

Densmore traz a seguinte abordagem sobre pipeline de dados, “Pipelines de dados
sdo conjuntos de processos que se movem e transformam dados de varias fontes
para um destino onde o novo valor pode ser derivado. Eles séo a base de analises,
relatorios e aprendizagem de maquina”. Para Munappy e outros afirmam que,
“Pipelines de dados séo a cadeia conectada de processos em que a saida de um ou
mais processos se torna uma entrada para outro. E um software que remove muitas
etapas manuais do fluxo de trabalho e permite um fluxo simplificado e automatizado
de dados de um né para outro”. Estas duas abordagens se complementam, pois, um
pipeline de dados é projectado para mover dados de um ponto de origem a outro,
destino, passando ou nao por transformacdes, o objectivo é de simplificar o fluxo de
trabalho deixando tarefas automaticas e mais eficientes.

O termo “Business Intelligence” vem se tornando mais popular nas empresas, porém
este conceito existe a bastante tempo. O intuito da implementacdo do Bl € de poder
impulsionar os negécios, melhorando os processos de tomada decisdes usando das

ferramentas computacionais.

O processo de ETL existe de duas abordagens, o habitual ETL, que segue as etapas
convencionais de extracao, transformacéo e carga de dados, a outra abordagem € o
ELT que tem mesmo propdsito, porém esta apds a extragdo armazena os dados
permanentemente e sO depois 0os manipula, ou seja, transforma-os. Apds o

tratamento dos dados eles sdo armazenados em um repositorio central, o Data
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Warehouse. A afirmacao do Oliveria baseada na ideia do Watson e Haley, “Sistemas
de Data Warehouse possibilitam que as organiza¢des tenham acesso a informacao
de gestdo que € determinante para obterem ganhos significativos, nomeadamente,
aumento de vendas, reducéo nos custos, oferta de novos servigos e produtos”. Mas
o Jensen e Thomsen, defendem que um Data Warehouse € um repositorio de dados
corporativos integrados, usado especificamente para suporte a decisdo em uma
empresa. Um Data Warehouse normalmente contém dados colectados de muitas
fontes dentro e as vezes também fora da empresa. As duas contribui¢cdes sao validas
e consumam-se. Um DW é projectado para atender as perguntas do negécio e dirige
a tomada de decisdes, com objectivo de maximizar lucros, minimizar os custos de

producéo e visao de novas oportunidades.
5.2. Caso de estudo

As Cervejas de Mocambique € uma empresa de producédo de cerveja, conta com
quatro (4) fabricas em todo pais, duas (2) em Maputo, uma (1) na Beira e uma (1) em
Nampula. Conta com varias marcas de cerveja, distribui a nivel nacional e
internacional, comercializa marcas estrangeiras. E formado por varios
departamentos, Comercial, IT, Logistica, Assuntos Legais e Corporativos, People,
Marketing e Supply. O foco deste trabalho € no departamento comercial para area
das vendas em especifico, que € constituida por quatro (4) Distric Managers, oito (8)
Sales Managers, trés (3) equipes de vendas, divididas em: mais de oitenta (80)
representantes de area (BDRs), mais de vinte (20) agentes de vendas (CIC) e
desaseis (16) Especialistas de Distribuicdo (DS). As vendas sé&o divididas em dois (2)
tipos: Sellin e SellOut, o tipo Sellin € venda directa da fabrica até o armazém onde os
especialistas e os clientes (armazenistas) sdo os intervenientes e o SellOut é a venda
indireta que é feita do armazém até o ponto de consumo (POC). Os intervenientes do
SellOut sédo os representantes de area local, agentes CIC e o0 armazenista. Essas
equipes trabalham em conjunto para o atingimento das metas, os dados das vendas
estao disponiveis em varias fontes, KUJA, Syspro. Ha uma necessidade de extrair
esses dados para as andlises e relatérios. Pelo que, se verificam os
constrangimentos: Dados desorganizados, inconsisténcias nos dados, custos
elevados de manutencéao (especialmente em termos de tempo e recursos necessarios

para gerenciar manualmente os dados) e falta da actualizacdo em tempo real.
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5.3. Proposta de solucgéo

Verificou-se neste capitulo a importancia de um processo de ETL para as
organizacfes. Um processo de ETL € indispensavel para a analise de dados como
verificou-se na CDM.

A identificacdo da problema foi por meio das actividades de analise de dados no
campo de estudo (CDM), onde foi possivel colectar informagdes suficientes que
dirigiram a proposta de uma solugéo de integracao de dados.

Apos obter dados do campo e relacionar com as informacdes conseguidas no capitulo
Il, foi possivel propor a implementacdo de um processo ETL usando SSIS na CDM
para o departamento comercial na &rea de Vendas para a integracéo de dados. Deste
modo, como base nas ferramentas que as TICs oferecem, foi exequivel desenhar

uma arquitectura funcional que é usado para ilustrar a solucao proposta.
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Capitulo VI — Consideragdes Finais
6.1. Concluséo

Nos dias que correm, as solugdes ETL se mostram importantes para umas empresas
com a cultura de Data-Driven, ou seja, orientada a dados, pois eles assumem a
responsabilidade de garantir a qualidade, integridade e disponibilidade de dados para
analises e relatorios. A integracdo de dados envolve a combinacdo de dados de
diferentes fontes, formatos e proporciona uma visdo holistica, fornecendo
informacdes abrangentes para apoiar a tomada de decisdes mais informadas e

estratégicas.

O trabalho de pesquisa teve como objectivo geral a proposta de um Pipeline ETL para
integracdo de dados das vendas na CDM, para chegar a solu¢do foram definidos

guatro objectivos especificos.

O primeiro consistiu na contextualizacdo dos pontos cruciais do trabalho no que diz
respeito a Pipeline ETL e seus intervenientes. Este objectivo foi cumprido, visto que
foram aqui trazidos conceitos, arquiteturas e funcionamento de Pipelines ETL e
abordagem do Business intelligence, estes pontos foram abordados de forma

detalhada e clara.

O segundo objectivo foi também concretizado com éxito, onde foi possivel descrever
a situacao realistica dos processos de vendas e seus constrangimentos na geracao
de dados para andlise e relatorios, gracas a uma interacdo profunda durante este
processo de fluxo de dados, desde a extracdo até a analise por parte dos tomadores

de decisao.

O terceiro objectivo visava em apresentar quatro possiveis solugcdes nomeadamente,
(Oracle Data Integration, IBM DataStage, Talend open Studio e SQL Server
Integration Services) e realizar uma analise comparativa segundo critérios relevantes
para a CDM, foi possivel através de um quadro comparativo avaliar cada solucéo e
por fim a classificacédo e escolha da ferramenta ideal que foi o SQL Server Integration
Services (SSIS) a escolha desta ferramenta foi gracas aos critérios com maior
impacto e relevancia, sendo eles a seguranga, custo e por ser um produto da

Microsoft.
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Finalmente, o quarto objectivo, consistia na implementacdo de uma solugéo ETL ideal
escolhia para integracdo de dados das vendas. Este objectivo foi cumprido, porém
teve de se usar o computador pessoal e ndo um servidor que seria a melhor opcéo
para simular um pipeline ETL que seja adequado com o ambiente corporativa da CDM

e que atenda a questdes das vendas (negacio).

Em suma, pode se afirmar que o principal objectivo deste trabalho de pesquisa foi

alcancado.
Em relacdo a pergunta de pesquisa feita no inicio, na introducéo:

De que forma a integracéo de dados pode melhorar eficiéncia operacional das vendas
na CDM?

Terminado o trabalho, chegou-se a conclusao de que a integracdo de dados pode
melhorar significativamente o acesso rapido e centralizado dos dados para as
analises e relatorios, reducdo e ou eliminacdo de trabalhos manuais e garantir

gualidade de dados.
6.2. Recomendacodes

Recomenda-se que as Cervejas de Mocambique (CDM), implemente a Solugéo ETL
que € proposta neste trabalho o SSIS para melhorar a eficiéncia operacional,
sobretudo para permitir tomada de decisbes mais informadas por parte dos tomadores

de decisdes.
Para os futuros trabalhos de pesquisa recomenda-se:

e Explorar mais sobre Engenharia de dados para apoiar a tomada de decisbes
baseada em dados;

e Implementacédo do Business Intelligence para impulsionar o negécio em outras
areas.

6.3. Constrangimentos

Durante a realizacdo do presente trabalho, verificou-se 0s seguintes

constrangimentos;

e Dificuldade em conciliar o tempo para realizar a pesquisa e com as actividades

do trabalho simultaneamente;
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N&o permisséao na divulgacdo dos metadados das bases de dados e ficheiro
Excel;

Dominio da Empresa é limitado apenas ao material disponibilizado pela
Empresa, obrigou a usar um computador pessoal para ter mais liberdade na
pesquisa e para testar e simular o pipeline ETL,;

Entre outros constrangimentos.
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Anexo 1: Guia de Entrevista

)¢/
AN

UNIVERSIDADE EDUARDO MONDLANE
FACULDADE DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELECTROTECNICA

Guia de Entrevista

. Quando foi fundada a CDM?

R: A CDM foi fundada em 1995.

. Quantos Departamentos tem a CDM?

R: Oito Departamentos (8) nomeadamente, Comercial, Recuros Humanos,
Assuntos Legais e Corporativos, Financas, Producdo, Markenting, IT e
Logistica.

. Quando (Ano) é que a CDM passou a fazer parte de ABInBev?

R: outubro de 2016.

. Quais paises fazem parte da Zona Business Unit south com
Mocambique?

R: Tanzénia, Uganda, Zambia, Gana e Botswana.

. Qual foi o melhor ano em termos de vendas da CDM?

R: Foi 0 ano de 2021 com cerca de 3,3milhdes de hectolitros.

. Como esta dividida a equipe de vendas?

R: Equipe de BDRs, DS ambas lideradas pelos Sales Manager em todo o pais,
e Agentes CIC gue efectuam as vendas via chamada telefbnica.

. Quais sdo os maoires concorrentes da CDM?

R: A Heineken Mocambique.

. Qual é a presenca (%) da CDM no Mercado Mogcambicano de Cerveja?
R: De acordo com os ultimos estudos de pesquisa realizados, a CDM detém
cerca de 94% de share no mercado.

. Quantos colaboradores tem a CDM?

R: Conta com mais de 1.000 colaboradores.
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Anexo 2: Especificacbes do Computador a usar

Windows 11 Home 22H2

64 bits

12th Gen intel(R) Core™ i7-12650H 3.30GHz

16 GB

1TB

Tabela 4: Especificacdes do Computador a usar.
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Anexo 3: Download e Instala¢cédo da ferramenta Visual Studio
Download do Visaual Studio

O visual Studio € um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) criado pela
Microsoft. Ele oferece um conjuto abragente de ferramentas e servicos para
desenvolvedores criar software para diversas plataformas. Esta sera a ferramenta
usada para criar os projectos SSIS, para obter a ferramenta vai se acessar o site da

Microsoft, eis o link para baixar o VS: https://visualstudio.microsoft.com/downloads/.

Vai se optar pela versao comunity.

< C @ visuaktudiomicosoft com < & « I 00

Downloads

b
' Preview
Visual Studio 2022 @ = -

The most comprehensive IDE for .NET and C++ developers on Windows
for building web, cloud, desktop, maobile apps, services and games.

Community Professional Enterprise

Powerful IDE, free for students, open Professional IDE best suited to smal Scalable, end-to-end solution fo

source contributors, and individuals eams teams of any size

Release notes 2 Compare Editions > How to install offline > License Terms =

Figura 15: Escolha da versdo comunity para baixar

ApoOs baixar 0 VS, segue-se o processo de instalacao.

(9%
[ws]
(o]
(L=
-
[w=]

of VisualStudioSetup 19/11/2023 13:27 Aplicacao

Executando o Setup temos:
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https://visualstudio.microsoft.com/downloads/

Passo 1: Instalando o Visual Studio

Figura 16: Instalagéo do Visual Studio

Passo 2: Clicar em continuar

Visual Studio Installer

Figura 17:0Obtendo o Instalador
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Passo 3: Obtendo o Instalador

Visual Studio Installer

Figura 18: Instalador do Visual Studio

Passo 4: Escolhendo M6édulo de Processamento armazenamento de dados

Desenvolvimento de jogos com Unity A Desenvolvimento de jogos com C++ Detalhes da lns(alaqéo

€ 3D com o Unity, um poderos: ise todo o poder do C++ para ¢
slvimento multiplataforma. desenvolvidos por DirectX © ¢ Editor de nicleo do Visual Studio
* Processamento e armazenamentos d.

~ Opcional
oniuntes Gt fazamenta y

Aplicativos de ciéncia de dados e analise
nguagens e ferramer riagao de aplicativos de

ciéncia de dados, inclu cfe

Desenvolvimento para Office/SharePoint

Desenvolvimento para Linux co

Crie & depure aplicativos

dio selecionads. Tamb

Figura 19: Escolha do Médulo de Processamento e armazenamento de dados
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Passo 5: Terminada instalagdo agora vamos abrir o Visual Studio

== Microsoft Visual Studio

(& [i® = A IS

Figura 20:Abrindo o Visual Studio

Depois de abrir o Visual Studio, a janela abaixo sera exibida, de seguida clicar em

“Continuar sem codigo”

Visual Studio 2022

Abrir recente Introdugao

4 nar r itori
gy o yepositiog

ﬁf Abrir um projeto ou uma
solucao

E'; Abrir uma pasta local

ﬁ Criar um projeto

Figura 21: Painel Inicial do Visual Studio

Apos em “Continuar sem codigos”, uma janela em branco sera exibida em seguida

vamos instalar o SSIS, clicando em extensodes.
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0 Acuvc Edter Eubw Gt Proeto Depurar  Andlise Femamentas( Extensbes ) lanela Auda | O Pesqusar
— B 8- &

-o|e-£Bm|?-°- >

Figura 22: Obtebdo o Data Tools

ApoOs clicar em na aba “Extensdes”aparecer a janela da figura abaixo, em seguida

pesquisar por “Integration Services” e baixar

Y Amquwo Eotar Eubir Gt  Proeto  Depuar  Teste  Analse  Feramentas  Dxerses  Janela  Ajuda

= 8

2 Pesquisar = Solution!
Pt~ B B E

Gerencar Extensdes

» instalado Classificar por. Relevancia

4 Online

4 Visual Studio Marketplace
b Controles
b Feramentas
b Modeios
Resutados da Pesquisa
» Awalizagdes (1)

» Gerenciador de Extenso de Roaming

Anecar a5 configurabes das Extensies

" SQL Server Integration Services Projects 2022

¥ This project may be used for bullding high performance data
tegration 3n0 worfiow soltions. inCiuding EXtTaction transtar.
£ Microsoft

Q Npgsql PostgreSQL Integration

Allows you 10 connect 1o PostgreSQL from within Visual Stadio via

Server Explorer, create E6 madel from existing database, etc

GLSL language integration (for VS2022) [Visuaizagio]
VSIX Project that provides GLSL language integration
includes syntax highlighting (file extensions: gl frag, vert, geom, ¢_

NVIDIA Nsight Integration (64-bit)

NVIDIA Nsight Developer Tooss Integration for Visual Stutio (64-bit).

SSIs ion Toolkit for Mi ft
Enables you to connect, read and write to/from Microsoft SharePomt
Lists and Document Libraries via web services, including any hidden.

[B] Conemu Integration 2022

Integrate the console emulator ConEm in Visual Studic

SSIS Integration Toolkit for Salesforce
U tatorcation Tt o Sancinars Aflor 2 vl 2o

123450

InstalagSes: 284305
Categoria de Pregos: Gratuto
Classificaco: 42 Votos)

Microsoft

Nertum

Figura 23: Instalando o SSIS
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Depois que o SSIS é instalado, ja pode mos criar um projecto.

Visual Studio 2022

Abrir recente Introdugao

i

6," Abrir um projeto ou uma
solugao

— Abrir uma pasta local

Criar um projeto

Figura 24: Criando um Projecto

Pesquisamos pelo tipo de projecto, neste caso o “Integration Services” e clicamos

em “proximo”.

Criar um novo projeto = =5

Todos os idiomas - Todas as plataformas - Todos os tipos de projeto. >

Modelos de projeto recentes

R m Integration Services Project
S =B Ths project may be used for building high performance data integration and worciow sSAORS That can be run on SSIS catalog. mcuding extraction, transtormation,
and loading (ETL) operations for Gata warehousing

Figura 25: Escolhendo um Projecto de Integracéo
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Anexo 4: Criando um Projecto SSIS

LUHIIY U Al 3T VYY)

Integration Services Project

Nome do projelo

i\ Helio Chauquerscurceirepos "

Nome da solugio @

¢ Colocal 8 50130 € 0 PIOJEI0 10 eSO BHe100

Projetc sera criado em "CAUsers\Helio Chaugue\sourcelve

Criar

Figura 26: Dando um nome ao Projecto

09 Aruivo Editar Babir Gt Pojeto  Compilaglo Depurar Formatar Teste  Andlise Femamentas [Exensdes Jancla  Ajuda P Pesquisar = Testel
- o-#B88 « & = Develop ~ | Default - Pwicar-D |B B

Pesquisar Catea de Ferramentas do SSIS »

Esploracor de Pacot

4 Favorios -
% Data Flow Task
o Tarefa Executar SQL

4 Comum
"B Execute Package Task

Terefa Cniag3o de Perfil de Dados

]

Tarefa de Expressio

Tareta e Hive do Hadoop

Tarefa de Pig do Hadcop

Tarefa do Sistema de Arquivos Had
Tareta Enviar Email

Tarefa Executar Processo

I B00em

Tarefa Insergdo em Massa

Tarefa Processamento do Analysis S
Tarefa Script

Tarefa Servico da Web

Qe

¥ Tarefa Sistema de Arquivos

D Tareta 0uL
P Terefas FTP

Gerencodores de Conexdes

4 Contémeres Cique com o botio dineto do mouss Bqu para aficonar Um nows peanciador de comexbes 20 sacoe SSIS
[ Contéiner da Sequéncia
T Contéiner do Loop For

B3 Contéiner do Loop Foreach Saida

4 Dutras Tarefas Mostrar saida de: - i C)
& CDC Control Task N

v Informagdes...

Arraste um item da Caixa de feramentas para
o Designer 55IS para usd-lo.

Q Procurar S e d -=CBa E dAEC P ESOAAA ~o :::r': Ll DB-‘IZE’:;;Q

Figura 27: Ambiente do SSIS
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O primeiro passo em um projecto SSIS € criar as conexdes com as fontes e destino.

D
©- -=2B8 S Continuar~ BB | Bl i m @ O =
Processo: | [31876] DisDebugHostexe Eventos de Ciclo de Vida = Thread Registro de At S
=
Eo Flaxo de Contole (R ] @ Pardmetos B] Manpuladores deEvert = Exploradorde Pacot. () Progresso Rl G
Tarefa Fhxo de Dados: | gl D=tz Flow Task
P
v
e-) Fonte Base de Dados (SELLIN
57,667 nhas
100

= Flat File (SELUN;
B

Gerencindores de Conexdes

¥ DESKTOP-BIRHIMISOLSERVER Test COM  § Fiat File Connecson Manager  f Gerenciador de Conexbes do Excel

Pl Profundidade de Rasuicx Pesquisar (Ctrl+ pl- Exibir todos os Threzds | [ Mostrart

Figura 28: : ETL que Movimenta os dados da Base de Dados transacional para o
Excel na pasta destino.

Pardmeros [ Manipuadorss deEvert 5= Exploradorde Pacot. () Progresso e nm

arefa Fluxo de Dacos: | g Dsta Flow Task

V] * | Package1.dtsx [Design]
630638 tenac 100
|
= /)
e@ OLE DB DESTINO (SELLOUT) Fiat File Destination u

Gerencadores de Conexdes

DESKTOP-JGTJQVSOGLEXPRESS Swles B Flat Fle Comnocton Manager

Figura 29: Extraindo os dados de Sellout em um ficheiro Excel para Base de Dados
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g Aguvo tanar Do o Projeto (ompiagao  Lepurar rormatar leste Anause  remamentas oxensoes Janeia Ajuca 2 vesquesar v Integration Services Project!
®- -ERB8 T - - - Continsar - | BB [ G1 i M W O &

Processo:  [16064) DtsDebugHostexe - Eventos de Cido de Vida = Thread: Registro de Ativag3o: "=
e
8o Fuxode Comole ] @ Pasmetos [} Manpulsdoes deEvent = ExploradordePacot [ Progresso e E
Tarefa Flxo de Dados gl Data Flow Task
Pa

e.) Fonte Base de Dados (SELLOUT)

1,277,576 nhas

=% Fist Fie Destino (SELLOUT)
Be

Gesenciadores de Conexdes
@ DESKTOP-ESRHSMISOLSERVER Test COM  § Fiat File Connecson Manager

) Execucio do pacote conchids com éwto Cloue 3qui pars stemar pars o modo de design ou selecone Parar Depuracio no meny Depurs

ol Dot cbiciaria Aa Dare s - Dacrsicar #8ra ol . Ewinir trudee ne Theasde | B8] Mactrar

Figura 30: Carregando Dados de SellOut da Base de Dados para o arquivo Excel na

pasta destino.
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