mn T e ||f
“'JEHI 'I'.-\TI
7}\\ i A"’

-1«-_ -""cL

UNIVERSIDADE CATOLICA PORTUGUESA

Potencialidades do Power Bl

Desktop na Analise Preditiva

por

Sofia Alexandra Santos Pinheiro

Catélica Porto Business School
Agosto de 2020






UNIVERSIDADE CATOLICA PORTUGUESA

Potencialidades do Power Bl

Desktop na Analise Preditiva

Trabalho Final na modalidade de Dissertacao apresentado a Universidade
Catolica Portuguesa para obtencao do grau de mestre em Gestao
na especialidade de Business Analytics

por

Sofia Alexandra Santos Pinheiro

sob orientagao de

Professor Doutor Antdénio Andrade

Catélica Porto Business School
Agosto de 2020






Resumo

Atualmente, é cada vez mais evidente e visivel a quantidade de dados, que
crescem a um ritmo exponencial dentro das organizagdes e, como tal, existe a
necessidade de implementacao de ferramentas de Business Intelligence (BI), capazes
de fazerem o seu tratamento e posterior extragao de informagao e conhecimento,
que permitam facilitar e dar suporte ao processo de tomada de decisao.

De forma complementar, surge o Business Analytics, que, aliado ao Bl se traduz
numa reforcada capacidade de analise e criagao de valor para o negdcio, que neste
caso em concreto, se ird refletir na exploracao da componente Predictive Analytics
baseada em modelos de séries temporais.

O objetivo desta investigacao foi o de aferir e identificar o potencial que as
funcionalidades da ferramenta Power BI Desktop, na sua versao mais elementar,
contribuem para um contexto de analise preditiva direcionada para utilizadores
com conhecimentos superficiais de matérias de Data Science.

Foi, assim, concebido um tutorial explicativo e formativo das etapas
imprescindiveis a realizacao de uma andlise preditiva associado a um estudo de
investigagao exploratoria, com testes aos diversos parametros de configuracao,
influenciadores da qualidade da mesma. Para este propdsito, adotou-se o método
Knowledge Discovery in Databases (KDD) no que respeita ao tratamento de dados
e partiu-se do modelo Selecting, Organizing, Integrating (SOI) como base para a
elaboracao do tutorial.

A andlise realizada permitiu verificar que existem trés parametros essenciais,
com influéncia direta no desempenho do algoritmo de previsao e consequente
qualidade da mesma, sendo estes o ignorar ultimo, o intervalo de confianca e a
sazonalidade.

Palavras-Chave: Business Analytics, Business Intelligence, Power BI, Analise

Preditiva






Abstract

Nowadays, it is increasingly evident and visible the amount of data, which
grows at an exponential pace within organizations and, as such, there is a need
to implement Business Intelligence (BI) tools, capable of making their treatment
and later extraction of information and knowledge, to facilitate and support the
decision-making process.

In a complementary way, Business Analytics emerges, which, combined with
BI, translates into an enhanced capacity for analysis and value creation for the
business, that in this specific case, will be reflected in the exploration of the
Predictive Analytics component based on time series models.

The purpose of this investigation was to assess and identify the potential of
Power BI Desktop’s functionalities, in its most elementary version, contribute to
a context of predictive analysis aimed at users with superficial knowledge of Data
Science subjects.

Thus, an explanatory and formative tutorial of the essential steps to carry out
a predictive analysis associated with an exploratory research study was
designed, with tests on the various configuration parameters, influencing the
quality of the prediction. For this purpose, the Knowledge Discovery in
Databases (KDD) method was implemented regarding data treatment and the
selecting, organizing, integrating (SOI) model was used as the basis for the
elaboration of the tutorial.

The analysis made it possible to verify that there are three essential
parameters, with direct influence on the performance of the forecasting
algorithm and its consequent quality, such the ignore last, the confidence interval
and seasonality.

Keywords: Business Analytics, Business Intelligence, Power Bl, Predictive Analytics
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Introducao

Enquadramento e Motivagao

A progressiva digitalizacao da vida empresarial e pessoal que se acelera com
a integracao de diversos subsistemas de informacao, que permite a interagao das
pessoas com 0s mesmos e a progressiva ligacao de todas as coisas (Internet of
Things) gera o designado Big Data. Desta forma, empresas pequenas, médias ou
de grande dimensao acabam por ver nestes dados, por um lado a possibilidade
de melhorar o controlo e gestao da sua atividade e, por outro, apoiar o seu
sistema de suporte a decisao (Antonelli, 2009).

A necessidade de analisar e cruzar dados internos estruturados e transacionais
(produgdo, compras, vendas, recursos humanos, etc.) com dados nao
estruturados internos (ex. email) e externos (ex. plataformas sociais) tem
emergido na atualidade.

Paralelamente, tem-se testemunhado um crescimento e evolugao a nivel de
ferramentas e sistemas de apoio a decisao, surgindo os designados sistemas de
Business Intelligence, provenientes sobretudo de pressdes e fatores externos
nomeadamente por parte de stakeholders’ e da necessidade de diferenciagao e
antecipagao das empresas face as concorrentes.

Contudo, esta pressao revelou-se pertinente e urgente em encontrar solugoes
em tempo real e vidveis que permita a organiza¢des tomar decisdes de longo
prazo de forma otimizada e consciente, conferindo-lhes seguranca, fiabilidade,
qualidade e precisio no que diz respeito a andlise de tendéncias, as
transformagoes que ocorrem no mercado, padrdes de consumo, preferéncias de

clientes, entre outros indicadores (Sezdes et al., 2006), (Olszak & Ziemba, 2007).

1 Stakeholders sdo grupos de intervenientes com interesse nos processos e resultados de dada organizagio

1



Claramente que, num cendrio atual representativo da era tecnoldgica aliada a
transformacao digital, revela-se imperativo e crucialmente relevante que todos
os tipos de negdcio comecem a adotar de forma correta, adaptada e assertiva ao
seu contexto organizacional algumas ferramentas de Business Intelligence no
mercado que facilitem os seus propositos.

Na pratica, os sistemas de BI supramencionados recolhem os dados,
armazenam-nos em repositorios (que serd pormenorizadamente explicado no
subcapitulo referente a arquitetura), onde sao analisados. Posteriormente, os
mesmos sao submetidos a uma pandplia de algoritmos sofisticados através de
diversas ferramentas de BI, que auxiliam na andlise dos dados e, que, numa fase
mais madura permitem que se extraia a informagao necessaria que por sua vez
sera transformada em conhecimento. Conhecimento este extremamente
importante e imprescindivel que suporta a tomada de decisdes que contribuira
para o alcance dos objetivos pretendidos da organizacdo e do seu negocio,
conseguindo desta forma, acompanhar e colmatar as necessidades dos seus
clientes (Negash & Gray, 2003), (Santos & Ramos, 2017).

Assim, é necessario que exista um alinhamento entre a tecnologia e a propria
estratégia das organizagdes com vista a melhorar a gestdo dos agentes
responsaveis, criando valor para o panorama geral, inovando e diferenciando-se
das demais empresas existentes (Sezoes et al., 2006), (Vercellis, 2009).

E esta simbiose que leva a uma melhor execucio por parte das empresas, que
por sua vez leva a criagao de valor e consequente vantagem competitiva, ja que
estes sistemas de BI representam o ponto de viragem, abrindo caminho para a
adesdo a novas praticas de gestao que acaba por se refletir em decisdes melhor

fundamentadas, melhores resultados e melhor desempenho (Sezdes et al., 2006).



Questao de Investigacao

O objetivo central deste estudo prende-se com a identificagao e a compreensao
do potencial e aptidoes da ferramenta Power Bl que se encontram ao alcance de
utilizadores sem conhecimentos rigorosos de SQL, estatistica e matemadtica, num
contexto de analise preditiva, materializando-se na seguinte questao:

“Qual o potencial do Power Bl para a andlise preditiva”?

Estdao fora deste cenario exploratorio enquadramentos empresariais mais
sofisticados com acesso ao Power BI Premium, a SQL com os seus cubos OLAP, e
demais recursos especificamente desenhados para potenciar o Business
Intelligence e aferir as suas potencialidades preditivas.

Para definir o caminho de pesquisa formularam-se um conjunto de objetivos
especificos que se explicitam:

e Identificar recursos e potencialidades disponiveis no Power BI para o
efeito;

e Pesquisar recursos adicionais integraveis no Power BI para analise
preditiva;

e Identificar competéncias essenciais para aplicar em contexto de Power
Bl na andlise preditiva;

e Explorar experimentalmente os recursos, de forma a compreender, na
pratica, o impacto e contributo dos mesmos neste tipo de analise;

e Avaliar o rigor, qualidade e suporte que a ferramenta podera conferir
aos seus utilizadores no ambito da previsao;

e Detetar beneficios, fragilidades e desafios no ambito da previsao e do
Power BI.

A explicitacdo do potencial identificado no contexto técnico definido de
alguma simplicidade e numa abordagem para utilizadores genéricos, nao

especialistas, sera materializado pela construgao de objetos formativos (LO) que



facilitem a compreensao da ferramenta e acelere a sua eventual adocao por

empresas de menor dimensao e com recursos técnicos e humanos mais limitados.

Método de Investigacao

O processo de investiga¢ao recorrera aos principios do Design Science Research,
onde se escolherd e aplicard o método de tratamento de dados e de concecao de
LO mais adequados. Numa fase posterior, estes métodos serao devidamente
explicados, bem como os devidos algoritmos apropriados que o Power BI
disponibiliza para aplicacao a fontes de dados simplificadas. O objetivo, recorde-
se, ¢ o de explicar e identificar de uma forma demonstrativa as diversas
potencialidades da ferramenta, sob a forma de LO expostos em pequenos
tutoriais num site especificamente criado para servir este propdsito.

Contudo, esta abordagem serd desenvolvida e aprofundada no capitulo

respeitante ao Design Metodologico.

Estrutura da Dissertacao

Para se atingir o objetivo desta investigacdo, é necessario efetuar uma revisao
sobre a literatura referente aos varios conceitos ligados a este tema,
concretizando-se sob a forma de um estudo mais profundo acerca dos conceitos
Business Intelligence e Power BI. Para tal, recorrer-se-a a compreensao de alguns
conteudos de Business Analytics e Data Mining, nomeadamente no que a métodos
e algoritmos de previsao diz respeito e, paralelamente, identificar potenciais
vantagens e fragilidades para os utilizadores.

No que respeita a organizagao deste estudo, segue-se uma breve explicacao da

sua estrutura:



O capitulo 1 constitui a revisao de literatura, onde sera feita uma introducao
ao Business Intelligence, detalhando o seu conceito e respetiva evolucdo, as suas
caracteristicas principais, a sua arquitetura, os diversos utilizadores, as
vantagens da sua adogao, bem como uma comparagao superficial entre as
ferramentas de BI lideres de mercado. Adicionalmente, sera feita uma alusao ao
Business Analytics e a sua componente de analise preditiva.

No capitulo 2 sera efetuado um estudo pormenorizado a uma das ferramentas
de BI lideres de mercado, Power Bl, onde se ird explorar a sua caracteriza¢ao
global, a sua componente Desktop, bem como os principais utilizadores, as suas
funcionalidades e recursos complementares considerados relevantes.

No capitulo 3, expor-se-a de uma forma pragmatica os métodos de tratamento
de dados existentes, bem como o método de concecao dos LO, onde,
posteriormente, se ird escolher e detalhar aquele que melhor se adequa ao
propdsito.

O capitulo 4 debrugar-se-d na exploracdo pratica da ferramenta PBI.
Inicialmente, serd detalhada a aplicagao do método de tratamento de dados bem
como da concecdo de LO implementados. De seguida, explicar-se-a, de forma
tedrica, o funcionamento da ferramenta na andlise em questdo, concentrando
estes conceitos na forma de um tutorial representativo das fases fundamentais a
sua concretizacao. Adicionalmente, serao gerados alguns modelos de teste aos
diversos parametros, com o fim de avaliar o seu contributo e relevancia.

O capitulo 5 constitui a conclusao deste estudo, que serd acompanhada por
uma sintese do trabalho elaborado, uma andlise aos objetivos pretendidos, das
metodologias postas em pratica, bem como dos resultados atingidos. Sera feito,
ainda, um levantamento das limita¢oes e sugestOes relativamente a trabalho

futuro que possa ser efetuado.



Por fim, no seguimento, encontrar-se-a uma descri¢ao aprofundada de alguns
dos topicos identificados nos capitulos 1, 2 e 3, na forma de Apéndices, com o

objetivo de compreender o objeto de estudo.



Capitulo 1

Business Intelligence

1. Evolucao, conceitos relacionados e caracteristicas
1.1 Dos dados ao conhecimento

Antes de se partir para um estudo profundo acerca dos sistemas de Business
Intelligence e do proprio Business Intelligence, € importante perceber e ter uma
nogao de alguns conceitos e termos utilizados e relacionados com o BI. Importa,
por isso, compreender de forma breve o que sdao na realidade os dados e
sistematizar as principais diferencas entre a informacao e conhecimento.

Relativamente aos dados, por defini¢ao, podem ser entendidos como eventos,
factos e itens elementares, que de forma isolada ndao apresentam qualquer
significado (Goldschmidt & Passos, 2005). E necessario que exista uma
quantidade consideravel de dados que consigam ser objeto de estudo (Antonelli,
2009).

A informacgao e passando a citar Le Moigne é um:

“objeto formatado, criado artificialmente pelo homem, tendo por finalidade
representar um tipo de acontecimento identificdvel por ele no mundo real,
integrando um conjunto de registos ou dados e um conjunto de relagdes entre
eles, que determinam o seu formato” (Moigne, 1978).

Marta Valentim descreve a informacao como sendo dados relacionados e
processados de forma a que sejam significativos (Valentim, 2002). Com isto,
depreende-se que a informacao consiste no output gerado, a partir da andlise e

extracao efetuada ao conjunto de dados recolhidos e organizados, que sao



posteriormente transformados em informacgao util, relevante e aplicavel a um
cenario ou contexto especifico com significado para o negdcio (Antonelli, 2009),
(Sezoes et al., 2006), (Vercellis, 2009), (Goldschmidt & Passos, 2005).

O papel principal da informacao, tal como o seu nome indica é informar
pessoas e processos, fornecendo factos e indicadores fulcrais tanto para os
processos de negdcio como para os agentes de negdcio (Sezoes et al., 2006).

O conhecimento, por sua vez, consiste numa combinacao de ideias, regras e
procedimentos que constituem a base e auxiliam no desenvolvimento de agoes e
tomada de decisoes (Antonelli, 2009). Para tal, é necessario que a informacao seja
transformada em conhecimento ou que o conhecimento consiga ser extraido dos
dados armazenados. Assim, estipulam-se duas formas principais de o obter: a
forma passiva, onde se enfatizam os critérios de analise seguidos pelos agentes
decisivos, e, em alternativa, é sugerido que se utilizem determinadas ferramentas
e modelos de andlise de dados que, de forma ativa, sao aplicados aos mesmos
para esse fim. Claramente que toda esta tecnologia inerente a integracao de
processos e gestdao de conhecimento é aliada a experiéncia e competéncia dos
principais responsaveis pela tomada dessas decisdes, que acabam por lhes
facilitar o processo de escolha, ao conferirem um maior apoio, confianca e certeza

(Vercellis, 2009). A Figura 1 ilustra os conceitos explicados.



dafa: | | infornation || kwouledge : [ Wamanities

254

Figura 1- Dados, Informagao e conhecimento

Fonte: Deb Verhoeven, 20152

1.2 Evolucgao do conceito de Business Intelligence

Foi essencialmente na década de 1980 que surgem pela primeira vez os
sistemas de Business Intelligence, devido sobretudo a evolucao dos Sistemas de
Suporte a Decisao (SSD) e progresso tecnoldgico ao nivel dos computadores
pessoais e do aumento da capacidade de processamento dos mesmos. Este tipo
de sistemas objetiva controlar e apoiar nas tomadas de decisao, combinando,
para tal, o Data Warehouse, as plataformas e ferramentas de BI, com o fim de
conseguirem transformar os dados em informacao util para o negocio. Desta
forma, evidencia-se a existéncia de dois subsistemas fundamentais nas
organizagodes: o controlo e a tomada de decisao (Zorrinho, 1991).

Paralelamente, tem-se testemunhado um elevado crescimento e evolucao a
nivel deste tipo de ferramentas e sistemas de apoio a decisao, ja que constituem

novas formas de armazenamento de grandes volumes de dados e sao

2 Consultado em https://figshare.com/articles/data_information knowledge humanities/1397453 a 10/12/2019
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ferramentas mais simples, eficazes e expeditas de extragao, limpeza e andlise de
dados (Elena, 2011), (Vercellis, 2009), (Negash & Gray, 2003).

A par dos sistemas de BI surge o conceito de Business Intelligence, que, de uma
forma muito breve, constitui todo o conjunto de tecnologias, instrumentos e
aplicagoes que, auxiliando a andlise e exploragao de grande volume de dados, os
transforma em informacao. Por sua vez, esta, € convertida em conhecimento tutil,
acabando por se refletir em decisdes devidamente fundamentadas, otimizando o
desempenho das organizagoes (Sezodes et al., 2006), (Antonelli, 2009), (Borges,
Cardozo & Filho, 2018), (Soares & Silva, s.d.).

O conceito de Business Intelligence estd em constante evolucao e tem ganho
reconhecimento mundial ao longo do tempo. Tal, acaba por se refletir num vasto
numero de defini¢des propostas e apresentadas por diversos autores (Antonelli,
2009).

Hans Peter Luhn, investigador da IBM ¢é considerado o autor pioneiro do
conceito de BI ao elaborar o artigo “A Business Intelligence System” em 1958.
Luhn atribuia especial aten¢ao a comunica¢do dentro de uma organizagao, mais
concretamente a expansao e disseminagao da informagao por toda a organizagao,
ja que, para Luhn, a “comunicacdo eficiente é uma chave para o progresso em
todos os campos do esforco humano” (Luhn, 1958). A luz do conceito do mesmo,
este via a comunicagdo como um meio facilitador para a conduc¢ao de um dado
negdcio dentro das organizagdes, tentando ao maximo melhoré-la e tirar o maior
proveito dela. Desenvolveu assim, um sistema automatico, baseado em
maquinas de processamento de dados responsavel por fazer a triagem de
documentos, expandir e difundir informagdes por toda a organizagdo, com o
objetivo de conseguir obter informagoes tteis sobre o negocio da mesma (Luhn,
1958), (Elena, 2011).

Em 1989 surge a segunda defini¢ao de BI concebida por Howard Dresner, um
investigador integrante do Gartner Group. Segundo a sua visao, o Bl é comparado

com a ideia de um guarda-chuva de conceitos, métodos e informacgdes a serem
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tidos em conta para aperfeigoar e agilizar o processo de tomada de decisdes
empresariais, recorrendo a sistemas de suporte baseados em factos (Elena, 2011).

Também Barbieri segue a mesma linha de pensamento de Dresner e define o
BI como um guarda-chuva conceitual, enfatizando a fase de recolha de dados,
informagOes e conhecimento que permitam as organiza¢des maximizarem a sua
competitividade (Barbieri, 2001). Este autor da especial enfoque aos repositorios
de dados, nomeadamente ao Datawarehouse, Datamarts, bem como as técnicas de
analise dos mesmos, como forma de otimizar a performance e a tomada de
decisdes em tempo real (Barbieri, 2001). Para concluir a sua premissa, Barbieri
(2001) defende que o BI se dedica a utilizagao de diversas fontes de informagao,
culminando em estratégias de competitividade para os negocios da empresa,
utilizando para tal fim, métodos que procuram encontrar relagdes, padrdes,
correlacoes ou tendéncias camuflados e implicitos nesses dados.

O Gartner Group *foi também considerado um grupo muito mediatico que
gerou um grande contributo ao personificar o que muitos designam por “pai” do
Bl, tendo tido um enorme peso na forma como os sistemas de Bl sao vistos
atualmente e na sua difusdao. Ainda neste seguimento, Gartner concorda com o
termo “guarda-chuva” no que respeita a sua defini¢ao, defendendo que consiste
na aplicagao de um conjunto de metodologias e tecnologias como ferramentas de
analise, OLAP, data warehouse, data mining, predictive analytics, entre outras
praticas implementadas e desenvolvidas numa organizagao que conduzem a
otimizacao de decisdes e consequentemente da sua vantagem competitiva
(Ranjan, 2005).

De um modo geral, todos os conceitos e definicdes expostos e formulados
pelos mais diversos autores apresentam-se de forma extremamente alinhada,
partilhando varios objetivos e ideias em comum, podendo outras defini¢coes

serem consultadas no Apéndice A.

3 O Gartner Group é uma empresa de consultoria fundada em 1979 por Gideon Gartner que se dedica ao
desenvolvimento de tecnologias que dao suporte aos processos de tomada de decisdes
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Para concluir, os sistemas de Bl sdo entao responsaveis por todo o processo de
recolha de dados, armazenamento, andlise e exploragao dos mesmos que, atraveés
de tecnologia e metodologia adequadas, tém em vista obter outputs. Estes,
refletem-se em conhecimento eficiente, util, de boa qualidade e contextualizado,
facilitando a interpretacao dos dados e a gestao de conhecimento dentro das
organizagdes, que por sua vez dispdem de inimeras ferramentas de analise que
potenciam e melhoram o seu processo de decisao e consequente implementagao
de estratégias que levam a adquirirem vantagem competitiva (Negash & Gray,
2003), (Watson & Wixom 2007).

O objetivo central das solugdes de BI é o de facilitar a compreensao do negdcio
das organizagoes, fornecendo informacoes relevantes e cruciais a todos os niveis
da organizagao, nomeadamente sobre as suas operagOes internas e ambiente
externo, incluindo os seus clientes, concorrentes, parceiros e fornecedores,
constituindo assim, uma mais valia para qualquer organizacao e para qualquer
processo de tomada de decisao bem fundamentado (T.Moss & Atre, 2003),

(Sezoes et al., 2006).

1.3 Arquitetura de um sistema de BI

Antes de se implementar qualquer tipo de sistema de BI numa dada
organizacdo, ¢ de grande importancia identificar as necessidades reais da
empresa, a estratégia adotada, bem como os seus objetivos a atingir, de forma a
que se consiga encontrar um sistema que providencie ferramentas e solugoes que
estejam alinhadas com esse fim.

Um sistema de BI deve estar oportunamente enquadrado e relacionado com a
infraestrutura global dos sistemas de uma organizagao e se, por um lado nao se

pode dissociar das fontes de dados inerentes, por outro, deve atribuir-se especial
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importancia se os outputs gerados para os seus utilizadores estdo em
conformidade com o requerido por estes (Sezoes et al., 2006).

A arquitetura de um sistema-padrao de Business Intelligence proposto por Han,
Kamber e Pei deve contemplar os elementos que estao exemplificados na Figura
2. Estas componentes constituem ferramentas que, operando em conjunto, sao
responsaveis pelo armazenamento dos dados, andlise de informagdes e

mineracao dos dados (Antonelli, 2009), (Sezdes et al., 2006), (Han et al., 2012).

Farramentas de Andilise

T ol

Helatorios Graficos Dala Mining

Servidor OLAP

Servidor de Dala Warehouse

. —

Data Warehouss
A

o tiactimdon

e — ‘\-n_\_\_-_‘_'_,_o-

Estracolio
Limpaza
Transformagio
Carregameanio
Rafrascamanto

Bases de Dados Operacionais Dados Exlamos

Figura 2 - Arquitetura de um sistema-padrao de BI

Fonte: Han, Kamber & Pei, 2012

Como se pode observar na Figura 2, os designados componentes dividem-se
em quatro niveis principais, nomeadamente o nivel inferior: servidor de Data

Warehouse que contém as aplicagdes de suporte ao processo ETL (Extracao,
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Transformagao e Carregamento), que na sua explicagao detalhada vao ser

dissociados, perfazendo os ditos quatro niveis. O nivel intermédio constituido

pelo servidor de On-Line Analytical Processing (OLAP) e por ultimo, o nivel

superior que se refere as ferramentas de andlise e a disponibilizagdo de

informagao relevante resultante, sendo estes brevemente abaixo descritos:

(Santos & Ramos, 2017), (Han & Kamber & Pei, 2011).

Componentes de ETL (Extration, Transformation, Loading),
comummente designadas por ferramentas de Back End, que tal como o
nome indica, se dedica a extracgao, transformacao e carregamento dos
dados. E a componente responsével pela recolha de informagdes que
sejam potencialmente necessarias para todo o processo de decisao,
provenientes de diversas fontes de dados, podendo estas ser externas
ou internas (sistemas ERP, arquivos TXT, ficheiros excel, entre outros)
a serem posteriormente armazenados no Data Warehouse (Antonelli,
2009), (Sezoes et al., 2006).

Servidor de Data warehouse/Data marts — E um armazém de dados,
um repositorio integrado, onde ficam concentrados e armazenados
todos os dados extraidos dos sistemas operacionais, através da
integracdo de um Sistema de Gestao de Bases de Dados (SGBD) e de
um conjunto de ferramentas de suporte ao processo ETL. Esses dados
provenientes das Bases de Dados (BD) operacionais, e de outras fontes
de dados internas ou externas a organizagao, sao carregados parao DW
através de API (Application Program Interfaces), apds a sua passagem
pelo processo de limpeza e de transformagao, de acordo com as etapas
constituintes de ETL, para que apresentem o formato dos dados do
DW. Das aplicagoes mais utilizadas no processo de carregamento

destacam-se as ligacoes ODBC (Open Database Connectivity), que
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permitem o acesso aos dados nos sistemas-fonte e a sua posterior
transferéncia (Santos & Ramos, 2017).

Servidor OLAP (On-line Analytical Processing) — E uma ferramenta
que permite efetuar uma andlise multidimensional aos dados
provenientes do DW, na medida em que sao visualizados diversos
cubos analiticos, permitindo desta forma, examinar a informagao sob
diferentes perspetivas. A implementacao deste servidor pode ser feita
através de trés modelos: modelo ROLAP, MOLAP ou ainda HOLAP
que estdao devidamente detalhados no apéndice A (Santos & Ramos,
2017).

Nivel de resultados/ferramentas — O nivel superior, também
designado por Front End comporta todas as ferramentas de analise
utilizadas para gerar relatdrios, identificar tendéncias ou padroes nos
dados. Refere-se, portanto, a todas as ferramentas de Data Mining ou
melhor dizendo, a todos os métodos, processos e algoritmos de
exploracao de dados, com o objetivo principal de identificacao de
padrdes, relacionamentos, tendéncias, modelos, proje¢des de cendrios
futuros, entre outros, que muitas das vezes ndo se evidenciam na
conjuntura dos dados. A informacgao relevante que dai advém é
providenciada, sob a forma de relatérios, graficos, modelos, entre

outros (Santos & Ramos, 2017).

Detalhando melhor este ultimo nivel, o Data Mining ¢ um conceito de

descoberta de conhecimento nos dados que vulgarmente se caracteriza como

“mineracao de dados”. E assim um processo de exploracdao e andlise de um

grande volume de dados que, objetiva de forma clara e precisa, descobrir

padrdes, tendéncias e relacionamentos implicitos ou camuflados nesses dados. A

partir dai, visa ainda extrair conhecimento, que se possa refletir em relagoes,

modelos e associagdes, por forma a facilitar, sustentar e apoiar a tomada de
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decisdao nas empresas, recorrendo, para o efeito, a utilizacdo de diferentes
técnicas e algoritmos (Vercellis, 2009), (Primak, 2008), (Antonelli, 2009), (Sezdes
et al., 2006), (Camilo & Silva, 2009) (Singh et al., 2019), (Santos & Ramos, 2017),
(Berry & Linoff, 2004) (Hand, 2007). E possivel aferir a importancia que o Data
Mining apresenta, sendo uma ferramenta bastante reconhecida a nivel dos
resultados, registando consequentemente uma elevada taxa de adesao no mundo
empresarial (Antonelli, 2009), (Sezodes et al., 2006).

Contudo, é importante salientar que o Data Mining nao substitui o fator
humano no que respeita a andlise de dados, ou seja, € necessario que os
resultados provenientes deste processo coexistam com a capacidade de avaliagao
e andlise dos gestores de forma a determinar o valor e o real impacto para o
negdcio (Sezdes et al., 2006), (Camilo & Silva, 2009).

O Data Mining tem a si associadas determinadas tarefas de aprendizagem que
se podem dividir em dois grupos: a descricdo, que inclui tarefas de
aprendizagem ndo supervisionada, e a previsdo que, por sua vez, engloba
tarefas de aprendizagem supervisionada. A aprendizagem nao supervisionada,
caracteriza-se por nao existir qualquer conhecimento relativo aos dados e como
tal, o utilizador apresenta uma atitude passiva, uma vez que os dados por si s6
definem as classes (Santos & Ramos, 2017), (Gama, Carvalho, Faceli, Lorena &
Oliveira, 2015). Por outro lado, a aprendizagem supervisionada pressupde que
exista um conhecimento prévio dos dados, bem como dos atributos e classes,
permitindo assim ao analista o auxilio na construgao do modelo que se pretende.

No que concerne as tarefas de descri¢ao, o objetivo € o de explorar, interpretar
e caracterizar um dado conjunto de dados, de forma a identificar regras,
associagoes ou relagoes entre eles, permitindo aumentar assim, o nivel de
conhecimento dos mesmos. Nesta categoria, encontram-se as tarefas de
segmentacdo (clusters), associacdo e sumarizacao (Santos & Ramos, 2017)

(Camilo & Silva, 2009), (Gama et al., 2015), (Berry & Linoff, 2004).

16



No que respeita a tarefas de previsao, a sua finalidade ¢ a de formular fung¢oes
(modelos ou hipdteses) suficientemente aptos e qualificados na previsao de
valores futuros de uma dada variavel ou atributo (Gama et al., 2015) (Santos &
Ramos, 2017), (Camilo & Silva, 2009), (Sezoes et al., 2006), (Vercellis, 2009), (Berry
& Linoff, 2004). Se a varidvel preditiva for uma varidvel numérica continua, o
modelo de previsao apropriado sera o da regressao. Por outro lado, se a variavel
preditiva for uma varidvel categdrica, discreta, o modelo de previsao adequado
é a classificacdo, que aplica o mesmo principio da regressao, alterando apenas a
natureza da variavel preditiva. Por ultimo, se a variavel preditiva for time
dependent e por isso, apresentar um histérico temporal, entao o método preditivo
adequado é a previsao em séries temporais (Delen, 2015). Posteriormente, esses
modelos sdo testados a nivel da sua fiabilidade e validados quando comparados
com a realidade, contribuindo para sustentar o processo de tomada de decisao
(Sezoes et al., 2006), (Santos & Ramos, 2017), (Vercellis, 2009). Ao contrario da
descricao, a previsao € um processo de natureza ciclica que devera estar em
constante avaliagdo, acompanhando desta forma as constantes modificagdes das
varidveis de negdcio (Sezoes et al., 2006).

Contudo, é de ressalvar que a divisao acima descrita entre modelos preditivos
e descritivos nem sempre € assim tao definida, j4 que um modelo preditivo
também podera ter capacidade de descri¢ao de um conjunto de dados e, por sua
vez, um modelo descritivo apds validacao, também poderd efetuar previsoes
(Gama et al., 2015).

Por ultimo, é vastissimo o leque de técnicas ou métodos de Data Mining que
podem ser aplicadas de acordo com o tipo de tarefa de aprendizagem, recorrendo
para tal a diferentes algoritmos utilizados em fun¢ao daquele que é o objetivo,
como € o caso de regras de associacao, arvores de decisdao, redes neuronais,
classificacdo Bayesiana, regressdo linear, regressao nao linear, séries temporais,
entre outros (Santos & Ramos, 2017), (Camilo & Silva, 2009), (Han, Pei & Kamber,

2012), (Singh et al., 2019).
17



No Apéndice A podera ser consultado um estudo efetuado de forma exaustiva

a cada uma das restantes componentes anteriormente referidas.

1.4 Ferramentas de BI lideres de mercado

Sao cada vez mais as empresas a atuarem no mercado do Bl e a
disponibilizarem produtos, servicos e solugdoes direcionados para as
organizagOes que pretendam obter, através da tecnologia, um auxilio que facilite
a sua gestao e orientagao, ja que o estado atual do mercado tende para uma
modificacdo constante e globalizacdo bastante prolifera (Laruccia, Silva &
Chiarelli, 2013).

Assim, surgem as ferramentas de BI, que se definem como softwares de recolha
e processamento de um grande volume de dados. Oferecem suporte na
preparacao dos mesmos para posterior andlise, dando origem a relatdrios,
dashboards e visualizagOes intuitivas (Borges et al., 2018).

Tendo como base o Quadrante Magico de Gartner atualizado ao ano de 2019,
que se encontra abaixo na Figura 3, é possivel visualizar que as ferramentas de
BI consideradas lideres de mercado sao a Tableau, QlikView e Power BI
(Microsoft), contribuindo assim para a obtencao de melhores resultados e
vantagem competitiva.

Na pratica, o Quadrante Magico de Gartner assenta numa divisao das
respetivas ferramentas e dos diversos players em quatro grupos, de acordo com
as suas avaliagOes e pontuagdes obtidas. Assim, o quadrante superior direito é
constituido pelos lideres, o quadrante inferior direito engloba os visiondrios, o
quadrante superior esquerdo os desafiadores e o quadrante inferior esquerdo os

fornecedores de nicho?, contudo, so6 o facto da empresa se inserir em qualquer

4 Nicho de mercado é um segmento com necessidades particulares que sdo pouco exploradas
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um dos quadrantes ja demonstra ser uma referéncia mundial no que concerne as

solugdes que disponibiliza (Gartner, s.d.), (Alves, 2019).

SOMPLETEMESS OF VISION hs of January 2020 2 Gartnes, In
Figura 3 — Quadrante Magico de Gartner, 2020

Fonte: Richardson, Sallam, Schlegel, Kronz, & Sun, 2020

Com vista em se obter uma melhor compreensao das caracteristicas,
potencialidades e principais diferencas de cada uma das trés ferramentas lideres,
segue-se, de forma sucinta, uma analise comparativa face ao vasto leque de
fatores em analise.

Relativamente a Tableau, comprova-se que esta ferramenta lidera o mercado
no que diz respeito a visualizacao de dados, tendo em conta que dispoe de
painéis personalizados, extensas conexdes de fontes de dados, facilidade na sua
utiliza¢ao por técnicos especializados e nao especializados (Castro & Silva, s.d.)

aliado a um software que se destaca pela sua robustez (Borges et al., 2018).
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Ja o QlikView destaca-se na sua capacidade analitica, por deter nao so os
melhores recursos analiticos, mas também por disponibilizar uma analise flexivel
que permite versatilidade, personalizacao e atualizacdo aos seus utilizadores
(Castro & Silva, s.d.).

Contudo, o Power Bl supera as restantes ferramentas no que respeita a tomada
de decisdo, ja que fornece uma extensa fonte de know-how dos seus parceiros
inatingivel pelos concorrentes (Castro & Silva, s.d.). Em relacao a sua utilizagao,
a sua interface simples e intuitiva, assume-se como uma vantagem, ganhando
especial relevo quando se refere a sua capacidade de integracao de grandes
volumes de dados provenientes de diversas fontes (Borges et al., 2018), (Castro &
Silva, s.d.).

E, contudo, importante referir que a ideia da existéncia de uma ferramenta
melhor do que outra é utdpica, j& que cada uma apresenta beneficios e
desvantagens. Claramente que a melhor ferramenta a ser implementada por uma
qualquer organizacao é sem duvida aquela que melhor se adeque e adapte aquela
que € a realidade e contexto da mesma, dando a possibilidade e flexibilidade
proporcionais as suas mudancas constantes. Isto €, é de extrema importancia que
essa ferramenta disponha de recursos e meios necessdarios a satisfacao das
necessidades da organizacao, que seja simples e eficaz na sua implementacao,

utilizagao e aprendizagem, em prol de se obterem os melhores outputs possiveis.

1.5 Beneficios dos sistemas de Bl nas organizagoes

Qualquer empresa ou organizacao tem ao seu dispor o usufruto das mais
variadas potencialidades, ferramentas e mais valias inerentes aos sistemas de BI,
uma vez que sao diversas as vantagens e beneficios associados ao uso e adogao

de sistemas desta natureza.
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Estas ferramentas contribuem para processos de decisdo mais sustentados e
contextualizados, resultantes de informacao fidedigna, oportuna, consistente,
segura, precisa e de qualidade proveniente do seu rigor e da sua rdpida obtencao
de informacao perto de tempo real. Tal, permite as organizacdes identificar as
fraquezas e forcas de forma expedita, potenciando uma melhor adaptagao ao
mercado, concedendo-lhes assim, vantagem competitiva (Laruccia et al., 2013),
(Antonelli, 2009).

Paralelamente, os sistemas de BI contribuem para melhorias de desempenho
a nivel do negdcio e consequentemente a nivel organizacional, ja que permitem
monitorizar desempenhos anteriores e correntes, efetuando andlises, projecoes e
adaptagOes para o futuro (Santos & Ramos, 2017), (Laruccia et al., 2013),
(Antonelli, 2009).

Um aspeto importante a ser salientado é o auxilio prestado ao nivel dos
resultados de uma organizacgao, ajudando a orientar a estratégia da mesma de
acordo com o core e definicdo rigorosa das metas da propria, potenciando
resultados mais préximos dos desejados e permitindo um acompanhamento da
situagao real (Santos & Ramos, 2017), (Laruccia et al., 2013).

Enfatiza-se a criatividade organizacional associada a capacidade de inovagao,
uma vez que estes sistemas constituem a rampa de lancamento de novas ideias,
produtos ou servicos que levam a uma melhor adaptagdo por parte das
organizagoes ao mercado em constante mudanga (Santos & Ramos, 2017),
(Laruccia et al., 2013).

E de ressalvar que os objetivos principais da adogio deste tipo de sistemas se
prendem com a geracdo e maximiza¢gdo do lucro, reduzindo custos
nomeadamente custos de software, custos com administracao e suporte, custos na
avaliacao de projetos, entre outros tendo em conta que se pretende que todos os
processos inerentes a uma dada organizagao sejam executados de forma

otimizada, evitando desperdicios (Laruccia et al., 2013), (Antonelli, 2009).
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Claro estd que o sucesso deste tipo de sistemas sé € possivel quando se
estabelece um alinhamento perfeito entre a gestao estratégica, tatica e operacional
bem como a existéncia de colaboragao entre toda a equipa e boa comunicagao ao
nivel da organizagao (Santos & Ramos, 2017), (Antonelli, 2009).

A sua adesdo parte de organizagdes que procuram alavancar os seus negocios
com o desejo de se tornarem mais competitivas no mercado, recorrendo para isso
a sistemas diferenciadores que atuem como suporte e apoio as suas decisoes. A
sua adocao ainda constitui um desafio para muitas organizagdes, embora nos
ultimos anos o mercado de BI tenha sofrido algumas altera¢cdes, nomeadamente
em relagao ao aumento dos seus produtos e servigos oferecidos, assim como a
sua adesao que também tem vindo a aumentar (Chaudhuri, Dayal, & Narasayya,
2011). Tal ocorre devido sobretudo ao valor inigualdvel que estes sistemas
acrescentam, na medida em que permite facilitar varios processos, abrindo
caminho para uma era mais tecnoldgica, menos intuitiva e mais adequada a cada

contexto organizacional.

1.6 Business Analytics

O Business Analytics (BA) corresponde a aplicacao de ferramentas, técnicas e
principios de andlise a problemas de negdcio complexos, com o objetivo de
alavancar e extrair valor a partir de dados (Acito & Katri, 2014), (Delen, 2015).

O termo Analytics refere-se a descoberta de padrdes significativos presentes
nos dados, fazendo uso de modelos matematicos sofisticados. Constitui assim,
uma diversidade de métodos, tecnologias e ferramentas associadas para gerar
conhecimento e insights, de forma a resolver problemas complexos e contribuir
para tomadas de decisao mais rapidas e de maior qualidade. Facilita, assim, a

realizacao dos objetivos de negocio, otimizando os seus processos com o
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propdsito de melhorar o seu desempenho (Delen, 2015). Divide-se em trés niveis
hieradrquicos: Descriptive Analytics, Predictive Analytics e Prescriptive Analytics,
aumentando o nivel de sofisticacao e complexidade do primeiro para o ultimo.
Contudo, ndo existe uma clara separagao, podendo um negocio estar presente
nos trés niveis em simultaneo (Delen, 2015). O Descriptive Analytics corresponde
ao diagndstico da situagao atual (Silva, 2017), dedicando-se sobretudo ao Business
Reporting e, portanto, a criagao de relatérios que respondam a questdes como “O
que aconteceu?”, “O que estd a acontecer?” (Delen, 2015). E comummente
chamado BI. Como ja foi referido no inicio deste capitulo, o BI é uma das mais
populares tendéncias tecnoldgicas para sistemas de informacao criada para dar
suporte aos responsaveis pelas tomadas de decisao. E o ponto de partida para a
entrada no mundo do Analytics, abrindo caminho para analises mais sofisticadas.
Os niveis Predictive e Prescriptive Analytics sao entdo considerados como advanced
analytics (Delen, 2015). O Predictive Analytics tem como objetivo responder a
questao “O que ird acontecer no futuro?”, fazendo projeg¢des futuras e utilizando
para esse fim, métodos de previsao causais ou séries temporais (Silva, 2017) que
sera objeto de estudo na subsecgao seguinte. O terceiro e tltimo nivel diz respeito
a um nivel estratégico, que pretende apurar de que forma a organizacao devera
agir futuramente (Delen, 2015) e, para tal, elabora modelos de otimizagao,
simulacao e técnicas de modelos de decisdo baseadas em heuristicas que apoiem
e guiem o processo de decisao (Silva, 2017).

E a combinacio entre a necessidade de competéncias de andlise de dados (BA)
com a necessidade de tecnologia ao nivel de conexao de dados, armazenamento
e tratamento dos mesmos (BI) que se da a criacdo de valor e de vantagem

competitiva (Silva, 2017).
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1.7 Analise Preditiva

1.7.1 Conceito

A andlise preditiva é uma tarefa de natureza estatistica que assenta na
descoberta e extragao de padroes, relacionamentos e informacao a partir de
dados historicos e atuais, bem como de todos os inputs que possam influenciar
este tipo de analise, com o principal objetivo de prever, extrapolando tendéncias
e comportamentos futuros, tentando, desta forma, antecipar cendrios. Combina
técnicas estatisticas, técnicas de Data Mining, Machine Learning (ML) e Inteligéncia
Artificial (IA). Fornece essencialmente um bom suporte a tomadas de decisao
devidamente sustentadas, desde que as previsdes sejam validas e
suficientemente precisas. Pode desta forma, ainda, ser entendida como um pilar
para efeitos de planeamento e defini¢do de objetivos estratégicos de curto, médio
ou longo prazo, dependendo do horizonte temporal requerido, cujas aplicagdes
se estendem por diversos dominios (Hyndman & Athanasopoulos, 2018),
(Gandomi & Haider, 2014), (Kumar & Garg, 2018).

Para esse fim, é necessario que as organizagoes, em conjunto com os analistas,
desenvolvam e implementem um processo de andlise preditiva a imagem do
contexto onde operam e em funcao dos seus objetivos. Numa primeira instancia,
deverao ser identificadas as necessidades adjacentes a previsao. Em seguida, é
imperativo que se determine o horizonte temporal (curto, médio ou longo prazo).
Depois, ha que selecionar os dados que servirao de base a previsao, assim como
todos os indicadores considerados importantes e, por ultimo, selecionar o
método de previsao que melhor se adeque, sendo que este estara sujeito a uma
avaliacdo e se necessario a uma redefinicdio do mesmo (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018), (Adam & Ebert, 1991), (Kumar & Garg, 2018).
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1.7.2 Métodos e tipologia de dados

Os métodos de andlise preditiva podem ser divididos em dois grupos,
qualitativos e quantitativos, em funcao dos dados que se encontram disponiveis
para andlise (Hyndman & Athanapoulos, 2018). Os primeiros aplicam-se na
auséncia de dados histdricos ou, quando na existéncia de dados disponiveis, estes
nao apresentam qualquer consisténcia ou relevancia para a previsao, sendo esta
bastante subjetiva, baseada em intuigOes, julgamentos e opinides. Mais
concretamente, os métodos qualitativos recolhem informacao e dados de duas
fontes principais: interna e externa a organizacao. A recolha interna, faz uso de
opinides recolhidas de vendedores, gestores e estimativas de clientes. A recolha
externa é feita recorrendo a comparagdes com valores historicos e a uma
combinacdo de todos os possiveis impactos externos. Por fim, ainda se inclui
nesta categoria o método de Delphi, posto em pratica por grupos estruturados e
especializados para a concegao de previsOes, sendo que, por essa razao, se
assuma que as suas previsOes sejam consideradas mais precisas quando
comparadas com aquelas elaboradas por iniciativas individuais (Hyndman &

Athanapoulos, 2018), (Evans, 2016).

Os métodos quantitativos implementam-se quando se satisfazem duas
condi¢des em simultaneo, isto é, se por um lado, existirem dados historicos
numeéricos disponiveis e, por outro, for legitimo assumir que determinadas
situagOes e padrdes passados se irdo repetir no futuro. Os métodos quantitativos
ainda se podem dividir em métodos causais e métodos de séries temporais. Os
métodos causais referem-se a modelos de regressao, onde, se assume a priori que
exista uma relagao de causa-efeito entre as varidveis. Significa isto que, a variavel
que se pretende prever (também designada por variavel dependente ou
explicada) é explicada a partir do comportamento e variagdes de outras variaveis
previamente conhecidas (varidveis independentes ou explicativas) (Hyndman &

Athanapoulos, 2018), (Evans, 2016). O seu objetivo extravasa as previsdes, numa
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tentativa de explicar fendmenos de negdcio e aumentar a compreensao de

relagdes subjacentes e estabelecidas entre determinadas variaveis (Evans, 2016).

Por sua vez, os métodos de séries temporais sao aplicados em dados de séries
temporais. Dados de séries temporais sao um conjunto ordenado e sequencial de
observagoes referentes a uma dada variavel em intervalos de tempo regulares
(mensalmente, diariamente, de dois em dois meses, etc.). A previsao em séries
temporais tem como objetivo prever ocorréncias futuras tendo como base um
modelo de andlise ao histdrico da varidvel a prever, partindo do pressuposto de
que o historico se repetird no futuro com algumas semelhancas. Para tal, esse
modelo tenta captar as componentes e padrdes fundamentais presentes nos
dados, como tendéncias, sazonalidade, ciclos ou irregularidades com o propdsito
de, combinando todos estes inputs, tentar projetar o seu comportamento futuro
melhorando, desta forma, o processo de tomada de decisoes futuras (Singh et al.,
2019), (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Evans, 2016), (Daitan, 2019). A
tendéncia é um indicador do comportamento global dos dados, caracterizando-
se por um aumento ou decréscimo constante e gradual nos valores da série
temporal ao longo do tempo. A sazonalidade define-se por flutuagdes positivas
ou negativas nos dados, que ocorrem num periodo especifico de um dado ciclo,
que se repete de forma padronizada e regular para outros ciclos. Exemplo:
comportamento particular de vendas que se repete anualmente ou mensalmente
ou diariamente de forma semelhante. Por ultimo, as irregularidades
(comummente designadas por erros) tal como o nome indica, sdao alteragoes
irregulares e imprevisiveis nos dados ao longo do tempo, sem ditarem qualquer

tipo de padrao ou explicacao especificos (Singh et al., 2019), (Daitan, 2019).

A decomposigao e descricao destas componentes pode ser feita através de
duas abordagens: aditiva e multiplicativa. Na aditiva, o modelo ilustra-se da
seguinte forma: Y=T +S+ C + 1, onde o Y representa a variavel a prevereo T, S,

C e I representam a componente de tendéncia, sazonalidade, ciclos e
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irregularidades respetivamente. O modelo aditivo assume que estas
componentes sao independentes entre si e, por isso, ndo sao influenciadas por
nenhuma outra, dai advém a soma. Numa abordagem multiplicativa, o modelo
ilustra-se da seguinte forma: Y =T *S* C * I, onde as componentes apresentam o
mesmo significado, porém, neste tipo de modelo, pressupde-se que as
componentes nao estao isentas de independéncia total, podendo até influenciar-

se mutuamente (Singh et al., 2019).

Dentro dos métodos de séries temporais, encontram-se diferentes modelos
que se podem implementar de acordo com as componentes e caracteristicas
visiveis e existentes nos dados, podendo dividir-se em Moving Averages e
Exponential Smoothing (Singh et al., 2019), (Evans, 2016). Este ultimo serd o
modelo levado a cabo na demonstragdo pratica, e, por isso, sera objeto de

explicagao detalhada.

Os modelos Exponential Smoothing constituem uma técnica de previsao assente
em médias ponderadas de observacdoes do passado, onde os dados sao
suavizados exponencialmente, atribuindo pesos exponencialmente crescentes ou
decrescentes em funcao destes serem mais ou menos atuais, respetivamente. Isto
quer dizer que se atribui um maior peso e, por isso, maior importancia aos dados,
a medida que as observagdes se tornam mais recentes e atuais. Da mesma forma
que se atribui um peso decrescente a medida que os dados se tornam mais
antigos (Singh et al., 2019), (Hyndman & Athanapoulos, 2018). As previsoes por
estes modelos produzidas sdo conseguidas de forma 4&gil e rdpida sendo
consideradas bastante vidveis (Hyndman & Athanapoulos, 2018). Este tipo de
modelos divide-se em Single ou Simple Exponential Smoothing (SES), Double ou
Holt’s Exponential Smoothing e Triple ou Holt-Winters Exponential Smoothing
cuja escolha do modelo mais adequado dependera das componentes existentes
nos dados e na forma como estas sao tratadas pelo modelo, se de forma aditiva

ou multiplicativa (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Singh et al., 2019).



Assim, o Simple Exponential smoothing € um modelo particular de um Moving
Averages ponderado, onde as observagoes mais antigas nao se perdem, contudo,
é atribuido um peso exponencialmente menor a medida que os dados se tornam
mais antigos (Evans, 2016), (Singh et al., 2019). Utiliza-se nos casos em que o0s
dados nao apresentam um padrao de tendéncia ou sazonalidade claros, existindo
apenas uma equacao de alisamento, para St, que corresponde aos valores alisados
da média das observa¢cdes no momento t, e, consequentemente apenas uma
constante de alisamento, a, que diz respeito ao fator de alisamento das
observacoes, variando entre 0 e 1 (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Singh et al.,
2019), (Brownlee, 2020), (Evans, 2016). Valores de a perto de 1 significa que o
modelo privilegia as observagoes mais recentes em detrimento das passadas, e
por isso, representam um peso maior, enquanto que, por outro lado, quando se
assumem valores de a perto de zero, acontece o inverso e por isso 0s
acontecimentos mais passados influenciam o modelo de previsao (Evans, 2016).
Contempla ainda uma equagao para o calculo de valores previstos para os
periodos desconhecidos que serdo todos iguais ao valor suavizado para o ultimo

periodo observado (Hyndman & Athanapoulos, 2018) (Evans, 2016).

O Double ou Holt Exponential Smoothing é uma extensao do Simple Exponential
Smoothing, utilizado em casos em que os dados apresentam padroes de tendéncia
clara, de aumento ou diminui¢ao, podendo esta, refletir-se de duas formas
distintas, linear e por isso, o modelo a aplicar devera ser o aditivo, ou exponencial
cujo melhor modelo a implementar sera o multiplicativo. No caso do Holt Model,
assume-se que a tendéncia seja linear (Brownlee, 2020). Este, inclui duas equagoes
de alisamento, uma para os valores de St, ja previamente explicados e outra para
os valores de Tt, que representa uma estimativa da tendéncia no momento t
(Singh et al., 2019), (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Evans, 2016), (Brownlee,
2020). Associadas as equagoes, estdao duas constantes de alisamento: a e 5, que

correspondem, respetivamente, ao parametro de alisamento dos dados e ao
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parametro de alisamento da tendéncia, variando ambas entre 0 e 1 (Singh et al.,
2019), (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Evans, 2016), (Brownlee, 2020). Assim,
a determinacdo do valor de f vai ter em conta a selecao prévia do a, onde, se
fixara o valor deste e se alterara o valor do 8. Quando este assume um valor igual
a zero, significa que a tendéncia ao longo do tempo é constante. Inclui, ainda,

uma equacao de célculo de valores previstos (Evans, 2016).

Por ultimo, o Triple ou Holt-Winters Exponential Smoothing é uma extensao do
modelo Holt Exponential Smoothing aplicado em situacdes cujos dados
apresentam padrdes claros de tendéncia e sazonalidade em simultaneo, tendo
por isso, trés equagoes de alisamento: uma para os valores de St, outra para os
valores de Tt e ainda outra para os valores de It, onde as duas primeiras
apresentam o mesmo significado dos modelos anteriores, e a It representa a
sequéncia de fatores de correcdo de sazonalidade. Dispde ainda de trés
constantes de alisamento: a, § e y, sendo que as duas primeiras constantes de
alisamento assumem o mesmo significado dos modelos anteriormente descritos,
e y, a constante de alisamento correspondente a sazonalidade, variando entre 0 e
1-a. O valor destas trés constantes deve ser estimado de tal forma que minimize
as métricas de erro escolhidas (Singh et al., 2019), (Hyndman & Athanapoulos,
2018) (Evans, 2016), (Brownlee, 2020). Este modelo pode ainda dividir-se em
multiplicativo e aditivo. O primeiro aplica-se a modelos cuja sazonalidade é
exponencial, isto é, quando as variagbes sazonais se alteram de forma
proporcional ao longo da série temporal. Por outro lado, quando a sazonalidade
se apresenta de forma linear, ou seja, quando as variagcdes sazonais sao
aproximadamente constantes ao longo das observagdes, o modelo apropriado é

o aditivo (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Brownlee, 2020).

Todas as férmulas e significado inerentes a cada um dos modelos, podem ser

consultados respetivamente no apéndice A.
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1.7.3 Métricas de erro

As métricas ou medidas de erro tém como principal proposito avaliar a
precisao, qualidade e a fiabilidade das previsoes e do desempenho dos modelos
de previsao, sustentando a escolha do modelo mais sofisticado, que se caracteriza
por produzir previsdes mais robustas e com menores niveis de erro (Singh et al.,
2019), (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Bhattacharjee, 2019), (Adam & Ebert,
1991).

Estas medidas sao ainda um excelente indicador a ter como base, na selecao
de valores arbitrdrios, a assumir para constantes de alisamento, uma vez que se
se devem assumir constantes de alisamento que minimizem as métricas de erro
(Singh et al., 2019), (Brownlee, 2020).

No Quadro 1 encontram-se descritas algumas das métricas de erro mais

utilizadas.
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observado e o

valor previsto.

unidades e calcula o
erro absoluto

médio.

média calculada

dos erros em %.

quadrado dos erros.

erros.

Quadro 1- Métricas de Erro
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Capitulo 2

Microsoft Power BI

2. O Recurso Tecnologico Power BI

2.1 Caracterizagao global

Alinhado com o capitulo anterior, a extracao de conhecimento tutil que facilita
o processo de tomada de decisOes didrias e devidamente fundamentadas vem
sucedida de uma andlise profunda a todo o conjunto de dados e inputs que sao
fornecidos e disponibilizados aos devidos responsaveis. E entdo neste sentido
que surge o Microsoft Power Bl, um ecossistema que integra o BI corporativo ja
existente com o conceito de self-service BI (Ferrari & Russo, 2016). Esta tendéncia
visa dar autonomia aos utilizadores que nao dispoem da formacao especializada
que os sistemas analiticos exigiam no passado, para executarem determinadas
tarefas que até entdo estavam assim adstritas ao BI corporativo (Sikes, 2017),
(Powell, 2018).

O Power BI é um conjunto de servicos de software, aplicagdes e conectores que
cooperam de forma integrada para transformar as origens de dados nao
relacionadas em informagoes coerentes, visualmente envolventes e intuitivas que
sustentam o processo de tomada de decisoes (Microsoft, 2019).

Lancada em 2015 pela Microsoft, esta ferramenta caracteriza-se ainda pela sua
simplicidade de utilizacdo, no que respeita a andlises avangadas, conexao e
integracdo de dados provenientes de diferentes fontes que podem ser locais ou
em cloud, novas visualizacdes de dados, criacdo e partilha de relatdrios,

dashboards e insights de negdcio com terceiros, de forma online (Pereira, 2020),
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(Sonna, 2018), (Microsoft, 2019), (Ferrari & Russo, 2016). Desta forma, os
utilizadores conseguem obter uma visao de 360° relativamente aos indicadores e
métricas mais relevantes (KPI) do seu negdcio, disponibilizadas num s6 local,
atualizadas em tempo real de forma simples e eficiente, estando disponiveis em
todos os dispositivos, desde telemoveis, tablets, computadores. Isto permite, as
organizagdes, obter um maior indice de produtividade e eficiéncia no que
concerne ao processo analitico, ao efetuar-se um levantamento interativo e
profundo acerca das mesmas e simultaneamente delinear estratégias para os seus
objetivos futuros (Portal de Gestao, 2017), (Ferrari & Russo, 2016).

O PBl esta disponivel em trés plataformas principais, nomeadamente o Power
BI Desktop, uma aplicagao para computadores com Windows, o Power BI service
que corresponde a um servigo online baseado em SaaS (Software as a Service) que
permite que todo o processo seja gerido (implementacao e acesso) na cloud
(Microsoft Azure) e o Power BI Mobile, que permite o acesso em aplicagoes
moveis Android, i0S e Windows (Microsoft, 2019). Estas trés ferramentas sao,
regra geral, utilizadas em simultaneo, tendo inicio na conexao a fontes de dados,
dando origem a relatdrios e dashboards criados no Power BI Desktop. Seguidamente
sdo publicados no Power BI service e, por ultimo, partilhados através do Power BI
Mobile possibilitando aos seus utilizadores ver e interagir com os mesmos. Daqui
conclui-se que estes trés processos se complementam entre si (Microsoft, 2019).
Adicionalmente, existem outros componentes que auxiliam na criacao e partilha
de relatdrios como o Power Query, uma ferramenta de extracdo e conexao de
dados, provenientes de diversas fontes, responsavel pela sua transformacao
(Rad, 2019), o Power Pivot que serve essencialmente para modelar os dados,
alterando-os de diversas formas, como ¢ o caso de criacdo de relacdes entre
tabelas, criacao de KPI's, alteracao da estrutura de dados recorrendo ao DAX
(Data Analysis eXpression), entre outras fungoes (Rad, 2019). O DAX é um conjunto
de recursos de fungdes, operadores e constantes que serve para transformar os

dados, por meio de formulas ou expressoes, ajudando a obter novas informagoes
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provenientes dos mesmos (Microsoft, 2019). O Power View, ¢ uma componente
de exploragao, visualizacao e apresentacao de dados interativa bem como o
Power Map que, a sua semelhanga constitui uma ferramenta de visualizagao de
dados, mas de natureza geoespacial em 3D (Rad, 2019). O Power Q & A é um
mecanismo de linguagem natural que permite que se facam perguntas e
obtenham respostas a partir do conjunto de dados em analise. Atua em conjunto
com o Power View, originando elementos graficos (Rad, 2019). O Power BI
Gateway maioritariamente utilizado para assegurar de forma rapida e segura a
transferéncia entre dados no local (dados que nao se encontram na cloud,
comummente designados por on-premises data) e varios servigos cloud da Microsoft
e ainda a sincronizacao de dados dentro e fora do Power BI (Microsoft, 2019). O
Power BI Embedded agiliza as funcionalidades do Power Bl ao adicionar de forma
simples elementos visuais, relatdrios e dashboards as suas aplicagoes (Microsoft,
2018). O Power BI Report Server que gera relatdrios de BI para empresas que
precisam de manter os seus dados e relatdrios em servidores locais (Microsoft,
2020) e o Power BI Visual Marketplace que consiste numa appSource bastante util
que contém diversos pacotes visuais e analiticos personalizados, com base em
bibliotecas JavaScript e scripts de linguagem R (Microsoft, 2019).

Atualmente existem trés versdes do Power BI no mercado: o Power BI desktop
(ou Power BI) que diz respeito a uma versao gratuita e elementar que se encontra
ao dispor de qualquer utilizador (Louzada, 2019). O Power BI Pro, uma versao
que, embora nao seja gratuita, é passivel de ser experimentada isenta de qualquer
custo. A subscri¢ao da licenca inerente a esta versao é mensal e por utilizador
individual. Assemelha-se a versao Desktop, exceto no que respeita a partilha de
dados, relatdrios e dashboards que pode ser feita com terceiros de forma privada,
desde que estes também disponham de uma licenga Pro (Louzada, 2019). O
Power BI Premium destina-se a um ambiente corporate onde se analisam
quantidades significativas de dados (Microsoft, s.d.), (Wade, 2019), (Tkachuk,

2019). Como tal, a subscri¢ao da sua licenga traduz-se nas necessidades, por parte
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das organizagdes, em termos de acesso a recursos de computagao e
armazenamento na cloud, isto ¢, refere-se ao espaco e capacidade de
processamento que o seu negdcio precisa, optando por implementar o modelo
que melhor se enquadre. Ao contrdrio das versOes anteriores, ndo existe a
possibilidade de partilha de relatérios a nao ser que se subscreva em paralelo

uma licenca adicional de PBI (Microsoft, s.d.).

2.2 Componente Desktop

O Microsoft Power BI funciona através da conexao a fontes de dados, sendo
estas provenientes de vdarias naturezas e, com o objetivo de disponibilizar uma
solucao de BI para os seus utilizadores. Os dados obtidos provenientes de fontes
em nuvem sdo atualizados automaticamente. Por outro lado, se as pastas de
trabalho do Excel ou arquivos do PBI estiverem conectadas a fontes de dados on-
premises, os utilizadores do Power Bl devem atualizar ou configurar manualmente
uma atualizagao, de forma a assegurar que os dados utilizados na concecao de
dashboards e relatdrios sejam os mais atuais (Iseminger, 2020).

Seguidamente, os analistas e outros utilizadores podem combinar os dados
provenientes dessas fontes (fendmeno designado por modelagao), formatando-
os através de consultas, podendo assim criar modelos de dados que melhor se
adequem aos propositos requeridos (Iseminger, 2020). Uma vez criados, estes
modelos permitem que se gerem visualizagOes e relatdrios que podem ser, por
um lado, partilhados como ficheiro PBI Desktop (.pbix) ou carregados para o
Power BI Service sendo este ultimo o método mais conveniente (Iseminger, 2020).
Em suma, o PBI Desktop é onde ocorre todo o processo anteriormente descrito, de
forma mais simplificada e concentrada, em comparagao com o que acontecia até

entdo. A utilizacdo combinada deste com o PBI service, vem potenciar este
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processo, que culmina com a sua partilha através do servigo online (Iseminger,
2020).

No que a sua utilizagdo diz respeito, o PBI Desktop disponibiliza trés vistas
distintas, que podem ser selecionadas através dos respetivos icones, no lado
esquerdo da tela. As mesmas, surgem pela ordem exposta abaixo:

e Relatorio: Nesta vista, ¢ possivel a criagao de relatorios e elementos

visuais (Iseminger, 2019);

o Dados: Nesta vista, é possivel visualizar todas as tabelas, indicadores e
outros dados usados no modelo de dados associado ao relatdrio, assim
como transformar os dados para melhor utilizagao no modelo do relatdrio
(Iseminger, 2019);

o Modelo/Rela¢des: Nesta vista, é possivel visualizar todas as tabelas,
colunas e relagdes no modelo de dados, bem como gerir as relagoes

estabelecidas entre as tabelas no mesmo (Iseminger, 2019).

2.3 Utilizadores Power BI

O valor e dominio que o Power BI apresenta reside na versatilidade que oferece
para servir e melhorar o desempenho de diversas fun¢oes dentro de uma dada
organizagao, maximizando a sua eficiéncia (Blast, 2019). Como tal, e num ambito
empresarial, € vasto o tipo de utilizadores que podem usufruir e tirar partido das
funcionalidades desta ferramenta, podendo segmentar-se em trés grupos
principais, tendo por base o nivel de competéncias e autonomia que apresentam
na utilizacdo da mesma, nomeadamente: Developers — 1st wave, Power Bl analysts

— 2nd wave e End Users — 3rd wave (Velosio, 2019). A Figura 4 ilustra esta divisao.
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Figura 4 - Tipos de utilizadores de PBI

Fonte: Velosio, 2019°

Como a figura evidencia, na base da escala, e mais concretamente no que diz
respeito aos Developers, estes deverao possuir um nivel elevado de skills e
autonomia no que respeita ao tratamento e gestao de dados, ter a perspicacia de
identificar e entender as necessidades e por consequéncia, as configuragdes a
aplicar aos dados, facilitando assim a tarefa aos End Users (Velosio, 2019),
(Bouwens, 2018). Adicionalmente, sao responsaveis por todos os cdlculos e
medidas criadas com recurso a linguagem DAX, sendo imperativo deter
conhecimentos desta linguagem e igualmente em SQL (Velosio, 2019), (Bouwens,
2018). Por ultimo, este tipo de utilizador deverd ainda revelar grande capacidade
criativa, concebendo relatorios apelativos (Velosio, 2019).

No segundo nivel encontram-se os Analysts, que, por sua vez, deverdo ter um
conhecimento basico de dados, ndo necessitando de os trabalhar ou transformar,
uma vez que as BD sdo disponibilizadas ja devidamente trabalhadas e
atualizadas pelos Developers, o que também os isenta, por sua vez, da necessidade
de conhecimentos de DAX ou SQL (Velosio, 2019). No entanto, deverao ser

conhecedores das relacOes entre as tabelas ai existentes, conferindo-lhes a

5 Consultado em https://www.erpsoftwareblog.com/2019/09/powerbi-license-types-developers-analysts-end-
users/ a 24/03/2020
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possibilidade de criar e editar relatorios (podendo ser relatdrios ad-hoc), que
evidenciem com clareza aquilo que se pretende demonstrar, recorrendo para isso
a sua criatividade (Velosio, 2019), (Bouwens, 2018).

Por fim, no topo da figura, estdo os End Users, utilizadores que, tém um menor
nivel de autonomia e conhecimento técnico, pelo que a sua utilizagao do Power
BI se cinge a navegacao na sua interface, fazendo uso das varias funcionalidades
de que a ferramenta disponibiliza, como filtrar e dividir os dados (Velosio, 2019),

(Bouwens, 2018).

2.4 Potencialidades

Como tem vindo a ser referido, o objetivo principal desta ferramenta prende-
se sobretudo com a geracao de relatorios e dashboards como auxilio na tomada de
decisoes (Pereira, 2020). Neste ambito, a mesma dispoe de um leque de recursos
e funcionalidades que facilitam a vida aos seus utilizadores.

De forma enumerativa, é possivel listar as principais potencialidades da
ferramenta, nomeadamente (Scardina & Horwitz, s.d.), (Sonna, 2018):

1. Criacao de relatorios e dashboards interativos;

2. Partilha de varias paginas num so relatorio;

3. Possibilidade de customizacao através do MarketPlace;

4. Atualizagdo de dados e andlises em tempo real ou a frequéncia

desejada;

5. Anadlises simples e intuitivas com recurso a visualizagao de dados;
Analises ad hoc;
Analises avancadas com recurso ao R;

Funcdes de Inteligéncia Artificial (IA);

©° ® N

Integracao com o Microsoft Excel;

10. Criagao de cenarios futuros;
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11. Conexao com milhares de fontes de dados;
12. Partilha de dashboards na web ou em dispositivos méveis;
13. Integracao de contributos parceiros;

14. Integracao de outros produtos da Microsoft;

Materializando alguns dos pontos acima escritos, no que diz respeito a geracao
de relatorios e dashboards, estes sao habitualmente criados como forma de
visualizar e analisar numa base quer seja mensal, anual, didria ou até mesmo em
tempo real, a situacdo global da organizacao, seja internamente ou mesmo
relativamente aos seus concorrentes. Este é um processo de otimizagao de tempo,
na medida em que, apds a correta definicdo dos KPI's, a sua concegao é feita de
forma rapida e interativa, que possibilita obter insights e uma visao mais clara do
negocio, acrescentando-lhe desta forma valor, estando a sua atualizagao a
distancia de um “clique” (Malheiro, 2020), (Ludovice, 2017).

O PBI conjuga funcionalidades de IA com o BI, oferecendo diversas fungoes e
recursos nos seus relatdrios, melhoradas ao longo do tempo, como é o caso dos
Quick Insights e Natural Language Queries A primeira caracteristica assenta na
descoberta automatica de padrdes, tendéncias e potenciais relacdes nos dados,
por parte da ferramenta, sob a forma de graficos de simples interpretacao
(Powell, 2018), (Ferrari & Russo, 2016). Através da funcionalidade Natural
Language Queries, o Power BI possibilita questionar ou solicitar diretamente ao
sistema aquilo que se pretende visualizar e analisar, sendo que para o efeito a
instrugao devera ser feita em inglés. O output gerado sdao elementos visuais que
ilustram as analises requeridas (Ferrari & Russo, 2016), (Rad, 2019).

Relativamente a visualizagao de dados, o PBI contribui para uma gestao de
andlise personalizada, ao disponibilizar um conjunto diferenciador de tipos de
visualizacdo, potenciando e facilitando o processo de tomada de decisdes, na

medida em que as disposi¢Oes graficas de um dado conjunto de dados tornam as
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decisdes e conclusdes mais intuitivas e rdpidas (Malheiro, 2020), (Ludovice,
2017).

No que diz respeito a andlises avancadas, o PBI trabalha com recurso a
linguagem R. Esta ¢ uma linguagem de programacao bastante complexa utilizada
por estatisticos, data scientists e data analysts, sendo considerada a linguagem
estatistica do mundo (Microsoft, s.d.). Quando aplicada em conjunto com o PBI,
enriquece e eleva as suas andlises e geragao de insights. A sua integracdao no PBI
é feita de uma forma bastante facil, uma vez que é suficiente ter a versao correta
do R instalada no computador ja que, todos os pacotes necessarios a execugao de
instrugdes sao automaticamente instalados, bem como os scripts necessarios sao
automaticamente executados, sem haver a necessidade de programacao.

No mesmo seguimento, o PBI inclui e integra contributos de parceiros ou
recorre a outros produtos criados pela Microsoft como é o caso do Excel ou do
Azure, sendo este ultimo explicitado na sec¢ao 2.5.2 que se segue. O principal
objetivo € o de tornar a ferramenta mais potente, fidvel e sem grande margem de
erro.

A partir daqui, afere-se que com esta ferramenta, os processos de andlise de
dados se tornam mais eficientes, refletindo-se num maior nivel de produtividade,
contribuindo para melhorar a performance geral da organizacao (Malheiro, 2020),
(Ludovice, 2017).

Um aspeto a ter em consideracdo na sua adesdo é o seu facil acesso, que se
justifica por um lado, derivado a sua condicao gratuita, pelo menos da versao
mais elementar e por outro com a sua acessibilidade, possivel a partir de
qualquer local.

Adicionalmente, a sua partilha é de facil expansao, através de diversas formas,
recorrendo a computadores pessoais ou dispositivos moveis e a sua facilidade de
importagao e exportacao de dados é igualmente motivo de destaque (Ludovice,

2017), (Pereira, 2020), (Nabler, s.d.).
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Salienta-se, ainda, a diversidade de dreas que podem beneficiar com
ferramenta, desde a area Financeira, Engenharia, TI, Marketing, a Area Comercial,
entre outras.

Como forma conclusiva, é importante ressalvar que, sendo o PBI uma
ferramenta pertencente a Microsoft, existe a possibilidade de ajuda,
esclarecimentos e de aprendizagem, a partir da sua rede com outros clientes no
que respeita a dicas e exercicios (Nabler, s.d.). Paralelamente, o seu poder
encontra-se, além do que foi referido, no grande investimento de inovagao que a
Microsoft tem vindo a fazer em relagao a Servigos Cognitivos, Machine Learning,
IA, entre outros, que objetiva alcancar utilizadores com conhecimentos e
competéncias minimas em Data Science, desenvolvendo esta ferramenta de

utilizacao intuitiva (Microsoft, 2019).

2.5 Recursos complementares ao Power BI

2.5.1 Integracao de contributos de parceiros da Microsoft

A Microsoft, com o principal proposito de melhorar a ferramenta PBI,
tornando-a desta forma mais completa, tem adotado a estratégia de conjugacao
e integracdo de recursos e solucdes provenientes de varios parceiros, em
contextos variados.

No que diz respeito ao acesso de dados, o Azure Event Hub, Pub Hub e o
Temboo constituem alguns dos fornecedores de dados de streaming, que permite
que o PBI aceda aos dados em tempo real independentemente da sua fonte ou
origem, sendo uma mais valia para os seus utilizadores.

A solugao Alteryx Starter Kit for Microsoft ilustra o cendrio num contexto de
visualizagao de dados, uma vez que a fase crucial que antecede a visualizagao de

dados é a sua preparagao que, tem a si associada um peso relevante em termos
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de tempo, revelando-se bastante ineficiente em alguns casos. E através da
parceria com esta solugao integrada que os analistas otimizam o processo de
preparacao de dados, o que lhes permite passarem rapidamente para a fase de
criacao de visualiza¢Oes bastante avancadas de dados com o Power Bl (Martinez,
2016).

No mesmo seguimento, ja num contexto de previsao, o Power BI recorre ao
pacote Prevedere com vista em facilitar a previsao face a performance futura das
organizagdes. O mesmo dispde de tecnologia mais recente na drea da computagao
em nuvem e potencia informagoes relacionadas com previsoes financeiras, como
€ o caso de informagdes face aos principais mercados em crescimento, bem como
de dados econdmicos especificos do setor, dados meteorologicos que influenciam
a compra de determinados produtos e servigos e das abordagens relevantes para
cada negdcio (Palmer, 2016). Adicionalmente, os relatdrios interativos permitem
analisar eventuais externalidades que possam influenciar o negdcio, mais
concretamente no que ao comportamento do consumidor diz respeito (Palmer,

2016).

2.5.2 Integracao de contributos da Microsoft

Expandindo os seus horizontes, o PBI segue uma politica de incorporacao de
contributos de outros produtos provenientes da Microsoft, tornando-se uma
ferramenta self-service de BI bastante versatil, completa, poderosa e tinica no
mercado em diversos contextos.

Enquadrado na andlise de dados, o PBI permite aprofundar e aceder a dados
em tempo real através da integracdo do Microsoft Azure Analytics e o Azure
Machine Learning,.

No que respeita a andlise preditiva, num cendrio que conjuga as

funcionalidades do PBI numa versao Premium, que podem ser consultadas no
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quadro do Apéndice B, com as potencialidades do Azure Machine Learning, ha

conceitos essenciais de IA que sao tteis a sua compreensao. Como ja foi referido

anteriormente, o PBI tem investido bastante em caracteristicas e fungdes ligadas

a IA, ao disponibilizar duas ferramentas poderosas ao nivel da mesma (Ulag,

2019):

L.

II.

Azure Cognitive Services: constituem modelos de machine learning pré-
testados utilizados em aplicagOes inteligentes, onde os analistas
conseguem extrair insights a partir de imagens ao detetarem objetos
relevantes. Os campos textuais, e, portanto, os dados nado estruturados,
como feedbacks de clientes, e-mails, entre outros, também sdo alvo de
analise extraindo-se frases-chave ou até mesmo aferir se dado
comentario € positivo ou negativo. Tal é possivel de se realizar através

de relatdrios interativos em PBI (Ulag, 2019).

Azure Machine Learning (AML): por defini¢ao, é uma plataforma
poderosa onde os data scientists conseguem desenvolver modelos de
machine learning que sao facilmente partilhados e utilizados por
analistas. Ou seja, o PBI descobre automaticamente quais os modelos
pré-concebidos que estdo disponiveis para um dado analista,
disponibilizando um ponto intuitivo de forma a invoca-lo. Tal, permite
que os analistas colaborem com os data scientists, além de conseguirem
visualizar e utilizar informag¢des desse modelo nos seus relatorios

(Ulag, 2019).

De uma forma simplista, a andlise preditiva explora factos, dados atuais e

histéricos que servem de base ao processo de previsao de eventos futuros ou

desconhecidos, utilizando para esse fim, padroes captados nesses dados

histéricos e transacionais (Parashar, 2019). Este tipo de andlise surge na

emergéncia de ajudar os utilizadores a desenvolver modelos preditivos de forma
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rapida e fidvel, a partir de diferentes dados, permitindo que as empresas
consigam tomar decisOes baseadas em todos os aspetos do seu negdcio
(Microsoft, s.d.). Para tal, € necessario combinar trés servigos principais: o AML,
o PBI e um aliado fundamental integrado no PBI, o R, que vai atuar como uma
ponte de ligagao entre os dois servigos (Lucznik, 2016). Por um lado, com o AML
Studio, os utilizadores conseguem desenvolver modelos preditivos de forma
rapida, ao arrastar, soltar e conectar os modulos de dados e por outro, através do
PBI, conseguem visualizar os resultados provenientes dos algoritmos de ML
(Microsoft, s.d.).

Adicionalmente, ¢ possivel utilizar o Machine Learning (ML) de forma
automatica (AutoML) integrado no Power BI, que, facilita todo o processo de
desenvolvimento de um modelo, ao treina-lo e aplicando as etapas iterativas
necessarias de forma automatica (AutoML, 2020). Este cendrio aplica-se a
analistas de negdcio, data professionals e developers que nao disponham de
background ou de conhecimentos profundos em dareas relacionadas, consigam
construir modelos eficientes, produtivos e com elevada qualidade (AutoML,

2020), (Parashar, 2019).
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Capitulo 3
Design Metodologico

3. Métodos de analise de dados e concecao de LO

3.1 Métodos de analise de dados

A questado de investigagao que um investigador formula procura exprimir o
que pretende conhecer, descobrir, compreender ou aprofundar. Subjacente a
questao de investigacdo estd a explicitacdo de objetivos que realisticamente
clarificam o rumo que orienta a procura de resposta. A questao formulada neste
projeto “Qual o potencial do Power BI para a andlise preditiva”? convoca uma
acao concreta de estudo de uma aplicagao de software num contexto que replique
0s objetivos formulados.

Neste enquadramento, o paradigma de investigacao muitas vezes adotado na
area dos sistemas de informacao, cujo ambito de estudo, normalmente se cruza
com o comportamento humano e o organizacional é o Design Science Research
(Hevner & March & Park & Ram, 2004). Trata-se de um quadro concetual que
enquadra a procura de um guia claro para definir ideias, praticas, técnicas,
produtos, andlises, implementacdao ou a gestao de sistemas de informacao de
forma inovadora ou mais eficiente.

Nesta procura de resposta através de um guia explicito para realizar uma
analise especifica de software de manipulac¢ao analitica de dados, identificam-se
as melhores técnicas para o efeito: CRISP-DM, SEMMA e KDD. Sao trés processos

adotados em projetos de Data Mining que identificam etapas precisas para o bom
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éxito deste complexo exercicio, assegurando suporte e apoio a projetos desta
natureza. Apds a sua descricao e andlise, a sua aplicacdo sera explicada pela
realizacdo de Learning Objects elementares para facilitar a partilha do

conhecimento.

3.1.1 CRISP-DM

O CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) proporciona
uma visao geral do ciclo de vida de um projeto de Data Mining, sendo este
constituido por seis etapas, que se encontram explicadas e posteriormente
ilustradas na Figura 5. A sequéncia destas nao ¢ linear, o que significa que a sua
ordem ¢é arbitraria, quando o processo assim o exigir. As setas presentes na figura
simbolizam as principais relagdes de dependéncia entre as mesmas. Este modelo
envolve, assim, a necessidade de compreensao dos objetivos do negdcio, para que
as andlises desenvolvidas sirvam de facto o desenvolvimento do mesmo
(Azevedo & Santos, 2008), (Chapman et al., 2000). Este processo é considerado
um dos mais utilizados, ndo s6 por demonstrar a versatilidade de poder ser
aplicado a qualquer tipo de negdcio, mas também por nao estar dependente de
nenhuma ferramenta que dite a sua execugdo, sendo bastante completo e bem

documentado (Vasconcellos, 2017), (Azevedo & Santos, 2008).

(1) Compreensao do negocio: € nesta fase inicial que se pretende conhecer
melhor a perspetiva de negdcio, os problemas a solucionar e os seus
objetivos principais, para se efetuar a sua conversao em objetivos de Data
Mining e consequente planeamento para se atingir o pretendido (Santos &
Ramos, 2017), (Azevedo & Santos, 2008), (Favero, 2019), (Chapman et al.,
2000).

(2) Compreensao dos dados: esta etapa foca-se, numa abordagem inicial,
numa recolha e compreensao de dados. Seguidamente, centra-se no

levantamento de possiveis problemas de qualidade nestes, como detegao
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de anomalias, dados em falta ou redundancias. E neste ponto que se
identificam o0s primeiros padrdoes, como possiveis relacdes de
interdependéncia entre varidveis e a identificacao dos conjuntos de dados
relevantes e interessantes que serao seguidamente analisados, em vista a
identificacao de conhecimento camuflado nos mesmos (Santos & Ramos,
2017), (Azevedo & Santos, 2008), (Favero, 2019), (Chapman et al., 2000).

(3) Preparacao dos dados: esta fase cobre todo o conjunto de atividades
necessarias e levadas a cabo tendo em vista a obten¢ao de um conjunto de
dados final e devidamente consistente, pronto para ser utilizado para
analise. Engloba tarefas de limpeza, transformacao, redugdo ou integracao
de dados, podendo ser implementadas as vezes que forem requeridas
(Santos & Ramos, 2017), (Azevedo & Santos, 2008), (Favero, 2019),
(Chapman et al., 2000).

(4) Modelacao: esta é a etapa de construgao e estimacdo do modelo ou de
varios modelos, onde para isso, podem ser aplicadas diferentes técnicas de
modelacao de dados para o mesmo tipo de problema de Data Mining, como
€ o caso dos algoritmos de Data Mining implementados de acordo com os
objetivos de andlise. Estes, podem ser ajustados ao nivel dos seus
parametros para se obter valores 6timos. Como cada técnica apresenta
diferentes requisitos de formatos de dados, pode ser necessario voltar a
fase de preparagao dos mesmos (Santos & Ramos, 2017), (Azevedo &
Santos, 2008), (Vasconcellos, 2017), (Favero, 2019), (Chapman et al., 2000).

(5) Avaliacao: esta é uma fase que se dedica a avaliagao da qualidade que o(s)
modelo(s) obtidos na fase anterior apresentam. E crucial a participagio de
gestores do negocio, bem como de especialistas estatisticos e analistas, para
que se cruzem diversas avaliagdes aos modelos. Estas, poderao basear-se
em métricas de erro, confianga estatistica, entre outros indicadores que
permitam aferir se os modelos satisfazem todas as condigoes para a

obtencdo dos objetivos de negdcio. No final, e atendendo a todos os
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critérios a serem considerados, € necessario tomar a decisao destes serem
ou nao utilizados na organizagao (Santos & Ramos, 2017), (Azevedo &
Santos, 2008), (Favero, 2019), (Chapman et al., 2000).

(6) Desenvolvimento: Por ultimo, € nesta fase, que apds a modelacao e analise
dos seus outputs se da inicio a produgao e implementacdo do modelo,
sendo necessario que a informacao explicita nos modelos seja difundida a
organizacgao de forma transversal, percetivel e num formato que permita a
mesma a sua correta utilizagao (Santos & Ramos, 2017), (Azevedo & Santos,
2008), (Favero, 2019), (Chapman et al., 2000). E importante ressalvar que é
necessario efetuar uma monitorizagao periodica aos resultados, bem como
efetuar qualquer alteracdo ou adaptagdo para melhoria do modelo

(Vasconcellos, 2017).

Figura 5 - Etapas do ciclo CRISP-DM

Fonte: Jorge Ramos, 2016°

3.1.2 SEMMA
O SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model e Assess), sendo o seu acronimo

um reflexo das cinco fases inerentes a condugao de um projeto de Data Mining,

6  Consultado em https://www.researchgate.net/figure/Figura-16-Fases-do-CRISP-DM_fig11 312605379 a
02/04/2020
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foi criado pelo SAS Institute e consequentemente estd dependente de uma
ferramenta especifica: SAS Enterprise Miner (Santos & Ramos, 2017).

E uma organizagio légica de um conjunto de ferramentas funcionais do SAS
Enterprise Miner, de maneira a executar as principais tarefas de Data Mining. O
Enterprise Miner pode ser usado como parte iterativa de uma qualquer
metodologia de Data Mining adotada pelo cliente (SAS Institute, 2006).

E bastante facil de entender e aplicar, conseguindo desenvolver solugdes para
os problemas propostos e delinear objetivos de negdcio de forma expedita e
simples (Azevedo & Santos, 2008). Apresenta semelhancas com o CRISP-DM ao
focar-se essencialmente na criacdo do modelo de dados, mas desconsidera as
questdes e objetivos de negdcio (Vasconcellos, 2017), (SAS Institute, 2006).

As respetivas fases sao brevemente explicadas abaixo e devidamente

ilustradas pela Figura 6.

(1) Amostragem: € nesta fase que se d4 a reducgao da BD com a extracao de uma
amostra pequena de facil manipulacdo, mas que seja suficientemente
significativa e representativa da BD geral, contendo toda a informacao e
padrdes considerados relevantes e cruciais dos dados (Azevedo & Santos,
2008), (SAS Institute, 2006).

(2) Exploracao: esta fase dedica-se a exploracao dos dados na tentativa de se
anteciparem tendéncias e anomalias com o objetivo de se extrair
conhecimento e gerar ideias (Azevedo & Santos, 2008), (SAS Institute, 2006).

(3) Modificacdo: esta etapa consiste na modificagio dos dados ao criar,
selecionar e transformar variaveis, baseando-se nas descobertas na fase
anterior. E necessdrio identificar outliers e reduzir a amostra,
desconsiderando variaveis irrelevantes, focando-se nos atributos e dados
realmente importantes (Azevedo & Santos, 2008), (SAS Institute, 2006).

(4) Modelacao: esta etapa ocorre quando se da permissao ao software para que,

de forma automatica, consiga encontrar um modelo fidvel que melhor se
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adeque e reflita os padroes/relacionamentos encontrados nos dados. Para

tal, sdo utilizadas algumas técnicas de modelacao como redes neuronais,

modelos baseados em arvores de decisao, modelos logisticos, andlise de

séries temporais, entre outros (Santos & Ramos, 2017), (SAS Institute, 2006).

(5) Avaliacao: esta ultima fase foca-se em avaliar a utilidade e fiabilidade dos

resultados provenientes do modelo utilizado, de forma a aferir a qualidade

do desempenho do mesmo para o proposito (Santos & Ramos, 2017), (SAS

Institute, 2006). Uma forma habitual de avaliar um modelo é aplica-lo a uma

amostra dos dados, designada como dados de validagao, sendo que, para

um modelo ser considerado valido devera funcionar para essa amostra de

validagao, bem como para os dados de treino utilizados na construgao do

modelo (SAS Institute, 2006).
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Figura 6 - Etapas constituintes do processo SEMMA

Fonte: Manohar, 20197

7

Consultado em  http://www.mswamynathan.com/2019/11/01/accelerate-analysis-insight-data-mining/
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3.1.3 KDD

Por ultimo, o KDD (Knowledge Discovery in Databases) remonta a 1989, que
pode ser definido, por Fayyad, Shapiro & Smyth, 1996 como “um processo nao
trivial de identificagdo de novos padroes validos, uteis e compreensiveis”
(Camilo & Silva, 2009). Surge da necessidade de prestar auxilio a analise,
interpretacdo e identificagio de possiveis relacionamentos a partir de
quantidades massivas de dados. Tal como o nome indica, foca-se sobretudo na
descoberta e extracdo de conhecimento a partir dos mesmos, permitindo
desenvolver e delinear estratégias de acdo em fungao do contexto de aplicagao
(Goldschmidt & Passos, 2005), (Camilo & Silva, 2009), (Favero, 2019).

O KDD ¢, ainda, considerado um processo interativo, e iterativo. E interativo
no sentido, em que pressupoOe a necessidade de intervengao humana no controlo
de todo o processo e, iterativo, ja que pode ser repetido parcial ou integralmente
as vezes que se acharem necessdarias, na ambicao de atingir melhores resultados
(Azevedo & Santos, 2008), (Vasconcellos, 2017), (Goldschmidt & Passos, 2005),
(Camilo & Silva, 2009).

Existe uma clara distingao entre Data Mining e KDD que deve ser ressalvada,
uma vez que, o KDD constitui todo o processo inerente a descoberta de
conhecimento, enquanto que o Data Mining corresponde a uma das atividades
desse processo (Goldschmidt & Passos, 2005), (Camilo & Silva, 2009), (Favero,
2019). Como defendido por (Fayyad et al., 1996), essa descoberta de conhecimento
acontece recorrendo a técnicas de Data Mining e sao necessarios cinco passos para
esse fim, encontrando-se abaixo brevemente explicado e ilustrados na Figura 7.

(1) Selecao de dados: etapa inicial que consiste em selecionar uma amostra

dos dados considerados mais relevantes e imprescindiveis a analise que se
pretende concretizar (Azevedo & Santos, 2008), (Vasconcellos, 2017),
(Goldschmidt & Passos, 2005).

51



(2) Pré-processamento: fase de limpeza de dados e selegao de atributos
relevantes para que estes apresentem a consisténcia, coeréncia e formato
necessario. Engloba formas de corre¢ao de dados ausentes, redundancias,
lacunas nos dados ou eliminagao de dados irrelevantes ou outliers, de
forma a ndao comprometer a qualidade do processo (Azevedo & Santos,
2008), (Goldschmidt & Passos, 2005).

(3) Transformacao: etapa onde ocorre uma analise aos dados obtidos na fase
anterior e, dependendo ou ndo dessa necessidade, efetua-se uma
reorganizagao ou transformacao de dados, utilizando para isso diversos
métodos, como a criagdo de novos atributos, integracdo de dados
provenientes de outras fontes ou ainda reducao de dimensionalidade dos
mesmos, ao eliminar variaveis consideradas irrelevantes (Azevedo &
Santos, 2008), (Fayyad et al.,1996).

(4) Data Mining: fase caracteristica de definicao de técnicas e algoritmos de
analise e descoberta de dados a serem aplicados, em concordancia com
aquele que € o objetivo/tarefa de Data Mining. Visa descobrir insights como
padrdes, tendéncias, relagdes, entre outros, com o proposito de se extrair
informacao e conhecimento implicitos, relevantes e tuteis (Azevedo &
Santos, 2008), (Favero, 2019), (Goldschmidt & Passos, 2005). Redes
neuronais, algoritmos genéticos ou modelos estatisticos constituem alguns
exemplos de técnicas que se podem aplicar nesta fase (Goldschmidt &
Passos, 2005).

(5) Interpretacao/avalia¢do: consiste numa fase de interpretagao e avaliacao
dos insights anteriormente identificados, havendo a possibilidade de se
regressar a uma das etapas anteriores. Esta interpretacdo converte-se e
reflete-se em conhecimento continuo, que se vai incorporando na
organizagao, sustentando, e facilitando o processo de tomada de decisoes

(Fayyad et al.,1996).
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Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996

Apesar de serem trés processos diferentes, cada um com as suas

particularidades, no geral, apresentam esséncia e estrutura semelhantes

(Goldschmidt & Passos, 2005).

3.2 Concecao de learning objects

Os Learning Objects (LO), ou, em portugués, objetos de aprendizagem, sao uma
estratégia de partilha de conhecimento para a exploracdo de tecnologia e de
algoritmos, associados a uma drea de alguma complexidade cognitiva. Existem
varios modelos de criacdo de LO em funcdo da estratégia pedagdgica e do
objetivo formativo.

Se a estratégia é informar de forma clara, como explorar um recurso, o modelo

SOI (Selecao, Organizagao, Integracao — Selecting, Organizing, Integrating) de
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Mayer (1999) é especialmente vocacionado. De facto, o ambiente informativo e
formativo inspirado neste modelo tem o objetivo de promover uma
aprendizagem construtivista, (Reigeluth, 2009) e individual (Wannapipat,
Chaijaroen & Somabut, 2013), onde, a construgao de conhecimento € feita através
de licOes e instrugdes declarativas do mesmo, considerando o formando bastante
autonomo e auto-construtor. Este material formativo ¢ adequado para processos
de aprendizagem baseados em texto, palestras e ambientes de natureza
multimédia (Lima & Capitdo, 2003), (Reigeluth, 2009). Como tal, servira de base
na concecao e elaboragao dos LO, sob a forma de diversos tutoriais expostos em
texto e auxiliados por video presentes neste site, preparado para o pablico-alvo.

Para que tal ocorra, é necessario ativar trés processos cognitivos fundamentais
(Reigeluth, 2009):

(1) Selecionar a informa¢do considerada relevante, ajudando os
formandos a focarem no que € realmente essencial de reter e aprender,
sendo claro, conciso e consistente (Lima & Capitao, 2003), (Reigeluth,
2009). A titulo de exemplo, a aplicagao de diferente formatacao a
informacdo considerada chave, como a utilizagao de itdlico, negrito,
sublinhar, ou até mesmo a constru¢gio de um resumo simples,
removendo o conteudo supérfluo, constituem técnicas passiveis de
serem aplicadas (Wannapipat et al., 2013).

(2) Organizar a informacdao para que o formando construa uma
representacao mental visual (pictdérica) e verbal coerentes (Lima &
Capitao, 2003), (Reigeluth, 2009), (Wannapipat et al., 2013). Estruturar o
texto de forma breve, simples e precisa, fazendo uso de enumeragoes
ou representagoes graficas, multimédia ou animagoes sdao alguns dos
métodos aplicados (Wannapipat et al., 2013).

(3) Integracao da informacao ¢ o ultimo processo, onde se pretende que o
formando efetue uma representagao integrada de todo o conteudo e

material aprendido, aliado ao conhecimento prévio de que dispunha
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(Reigeluth, 2009), (Wannapipat et al., 2013), disponibilizando ao
mesmo, exemplos, questdes e desafios que potenciem e avaliem a sua

interiorizacdo (Lima & Capitao, 2003), (Reigeluth, 2009).

3.3 Design metodologico adotado

O design metodoldgico adotado para este projeto de investigagao inspirado no
Design Science Research consiste em sintese no teste ao Power Bl das suas
capacidades de andlise preditiva que se encontram ao alcance de utilizadores nao
especialistas.

Assim sendo, a luz da abordagem e explicagio dos processos
supramencionados, o KDD é o que melhor se adequa e aplica na condugao do
objetivo desta dissertacdo, tendo em conta que o mesmo passa por extrair
conhecimento util, a partir da aplicagdo de algoritmos, de forma a melhorar a
qualidade da tomada de decisdes. O mesmo visa explorar um contexto mais
elementar de acesso a uma base de dados experimental, sem processamento do
lado do SQL e com uma versao do Power Bl que nao é Premium, com o objetivo
de explorar o que se pode obter com recursos mais elementares. Apesar destas
restricoes, o cenario de trabalho nao €, como se ira analisar, elementar, contudo,
o KDD é considerado um guia adequado.

A explicitagao da aplicagao dos recursos Power Bl serd materializada tendo em

conta as recomendagoes do Modelo SOL.

55



Capitulo 4

Ensaio do Power BI na analise preditiva

4. Exploragao do Power BI Desktop

4.1 Enquadramento

No seguimento do trabalho elaborado, este capitulo destina-se exclusivamente
a aplicagao pratica dos modelos anteriormente explicados, seguindo para isso, a
apresentacao de um tutorial elaborado, de forma a conseguir efetuar-se uma
analise preditiva rigorosa e consistente, que sirva de base e suporte a uma
consequente tomada de decisOes mais seguras e sustentadas. Esta andlise sera
abordada segundo um recurso principal e tradicional disponibilizado pelas
funcionalidades incluidas no PBI Desktop, nomeadamente através do line chart
contido no painel de andlise. A apresentagdo e descricdo dos recursos é
acompanhada de uma reflexdo critica, que serd retomada nas conclusdes, razao
pela qual, ndo se destaca uma sec¢ao de “discussdo de resultados”, dado também
a natureza do estudo e do “produto” desenvolvido.

Para viabilizar o estudo, foi escolhida a BD Adventure Works, proveniente do
Microsoft Access, que consiste num Data Warehouse, facultado pela Microsoft que
contém dados de uma empresa ficticia cujo core business se prende com a venda
de materiais desportivos de aventura, como bicicletas, roupas desportivas e
acessorios, bem como a producio de algumas pecas. E constituida por quatro
areas principais: vendas, produgao, recursos humanos e compras/stock.

A par com o Cap.3, e tal como o KDD sugere no desenvolvimento dos testes
de aplicacao dos algoritmos de predi¢ao nas circunstancias técnicas ja descritas

anteriormente, aplicaram-se as diferentes etapas:
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(1) Selecao de dados: Usou-se a Base de dados Adventure Works dividida nas
areas de vendas, produgao, recursos humanos e compras. O departamento
que serviu de base a este estudo foi o de compras, mais especificamente o
PurchaseOrderDetail, isto é, os detalhes dos pedidos de compra,
nomeadamente, o Purchase Order (nimero do pedido), Purchase Order
Detail (Numero de item), Due Date (Data de remessa), Order Quantity
(Quantidade), ProductID (cédigo do produto), UnitPrice (pre¢o unitdrio),
LineTotal (Total da linha), ReceivedQty (Quantidade recebida), RejectedQty
(Quantidade rejeitada), StockedQty (Quantidade em stock) e ModifiedDate
(Data de modificagio de pedido). E importante sublinhar que o ambito da
anadlise preditiva cobrira a tabela Purchasing_PurchaseOrderDetail, mais
concretamente o indicador Line Total.

(2) Pré-processamento: Apos uma analise dos dados, verificaram-se algumas
inconsisténcias na tabela em questao, que ndo cumprem os requisitos
necessarios a uma analise preditiva com qualidade, nomeadamente em
relagao aos anos de 2001, 2002, 2003, e 2005, sendo que:

e 2001 s6 apresentava dois meses;

e em 2002 estava em falta o més de dezembro;

e em 2003 estavam em faltavam os meses de janeiro, fevereiro e abril;

e em 2005 existiam 57 linhas s6 com uma data e num formato diferente
dos restantes;

e em 2004 existem todos 0s meses consecutivos até setembro e apesar de
estarem trés meses em falta nao comprometem os resultados da analise
em questao.

Posto isto, passou-se para a fase de limpeza de dados, onde, no ficheiro

Access original se passou para a remogao dos anos de 2001 e 2005 por

demonstrarem pouco rigor e solidez, impedindo a correta elaboragao da

previsao. Uma solugao passaria por introduzir valores possiveis, ja que se

pretende analisar o potencial da tecnologia e ndo analisar um caso real e
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sobre ele tirar conclusdes. Tendo em conta que nestes anos o volume de
compras foi muito baixo, assumiu-se como melhor pratica a eliminagao
destes dados.
No ano de 2002 acrescentou-se uma linha que corresponde ao meés de
dezembro em falta, mas com valor nulo apenas para se completar o ciclo
de um ano.
Aplicou-se o mesmo principio ao ano de 2003, acrescentando-se trés linhas
para os meses respetivos em falta apresentando sempre valor nulo, ja que
nao existiu qualquer pedido nesses meses. Procedeu-se a essa pratica,
sublinhando uma vez mais com o intuito de satisfazer e reunir as
exigéncias da analise-alvo.
Note-se que existe um leque vasto de solugoes possiveis para colmatar a
auséncia de dados, dependendo do contexto e enquadramento
empresarial, como substituicdo desses dados por valores médios, por
valores mais provaveis ou mesmo por valores mais proximos, o que, neste
caso especifico poderia levar a um enviesamento dos resultados, ja que os
meses em falta sao sindnimo de auséncia de pedidos de compra.

(3) Transformacao: Tendo a BD consistente, procedeu-se a algumas tarefas de
transformacao de dados aplicadas em PBI, nomeadamente:

e Na vista Dados, criou-se uma coluna nova denominada Month,
através da aplicacao da formula “= FORMAT([DueDate], "YYYY-
MM")” em DAX para todas as linhas da BD. O output gerado reflete-
se numa alteracao de formato da coluna DueDate, de Dia-Més-Ano
para a forma Més-Ano, agrupando assim o total de compras de cada
meés (Line Total).

e Seguidamente, modificou-se o formato da coluna Month para
Data/Hora, com o intuito de que passasse a ter validade cronoldgica,

e sendo assim passivel de aplicar no Eixo X;

58



e Por ultimo, ordenou-se a mesma de forma ascendente, facilitando a
visualizacao dos meses de forma ordenada.

(4) Data Mining: o principal objetivo/ problema de DM ¢é a previsao, e como
tal, serdo utilizadas técnicas/métodos apropriados, como é o caso de
modelos de previsao em séries temporais, isto €, fazer-se-a uso de modelos
estatisticos, que no contexto especifico, serao os Exponential Smoothing
models (modelos de alisamento exponencial). Como ja foi mencionado,
neste tipo de modelos, a variavel é prevista tendo em conta uma analise ao
seu histdrico, com o proposito de capturar algum tipo de padrao que possa
vir a ser extrapolado na projecao do seu comportamento futuro. Para o fim,
e de acordo com as componentes verificadas nos dados, recorrer-se-a a
utilizacao de dois algoritmos distintos: Seasonal algorithm (ETS AAA), e
ou do Non-Seasonal algorithm (ETS AAN).

(5) Interpretacao/avaliacdo: esta fase destina-se a avaliagdo e interpretacao
dos outputs dos modelos de previsdao gerados, tendo em conta aferir a
qualidade e precisao dos mesmos. Serd efetuada numa fase final, apds
comparagao dos diversos modelos obtidos a partir da variacao dos varios

parametros de configuracao.

Do mesmo modo, e como mencionado no capitulo anterior, a aplicagao deste
cendrio de exploracdo de iniciagao sera levada a cabo através da criacao de LO,
sob a forma de um tutorial e videos demonstrativos. O mesmo pode ser
encontrado no decorrer deste trabalho e, em paralelo, num site,
propositadamente criado cujo layout pode ser consultado no apéndice C. Tem
como base o modelo de SOI, sendo verificadas as subsequentes fases:

(1) Selecionar a informacao considerada relevante, incluindo uma breve
explicacao tedrica dos reputados aspetos chave da andlise em questao,

organizada em varios menus dispostos no site;
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(2) Organizar a informagao sob a forma de esquemas com diversas etapas
de execugao sucintamente enumeradas e acompanhadas por figuras e
um video demonstrativo;

(3) Integracdo da informagdo ao disponibilizar pequenos desafios
propostos a serem resolvidos pelo aluno, de forma a testar o seu nivel

de aprendizagem e a eficacia deste método.

Sendo o PBI considerada uma ferramenta self-service e intuitiva, note-se que,
esta demonstracdo pratica fard uso da versdo mais elementar da mesma,
acabando por nao cobrir totalmente a 4rea mais sofisticada da ferramenta
Premium, a qual nao se teve acesso, nem a um contexto de acesso a dados
tecnicamente sofisticado, com “views de SQL” podendo indubitavelmente
comprometer a qualidade dos seus resultados e a o seu potencial com um leque
mais rico e diversificado de solugdes. O principal objetivo é o de, dentro de um
cendrio de analise preditiva, identificar e aferir a capacidade e as funcionalidades
que a mesma disponibiliza e estao ao alcance de utilizadores iniciantes nesta drea,
nomeadamente os que integram o grupo End Users e, por isso, nao dispoem de
conhecimento profundo a nivel estatistico, matematico ou de linguagem SQL
nem de meios tecnoldgicos muito sofisticados e devidamente integrados. Todo

este enquadramento estd representado no apéndice C.

4.2 Analise preditiva com recurso ao line chart

Como referido, a andlise preditiva serd efetuada com o recurso proveniente e
integrado no Power Bl, através do grafico de linhas ou line chart, disponivel no
painel de analise.

Desta forma, sera selecionado um indicador considerado interessante de
prever no contexto em concreto, com base nos seus dados histdricos e criados

diferentes modelos com variagao de parametros de configuracdao, que serao
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posteriormente analisados e interpretados para, numa ultima instancia, aferir o
contributo e relevancia dos mesmos para a analise preditiva. Antes de se partir
para a elaboracao do tutorial de forma pratica, € fundamental que se compreenda
como tudo é concretizado na ferramenta.

Infelizmente, e até a data, desconhece-se ao certo o algoritmo exato que as
caracteristicas de previsao do Power Bl Desktop utiliza, sendo considerado como
uma black box, isto €, um processo invisivel que ndo tem uma explicacao clara
quanto ao seu funcionamento. Contudo, existem vdrias explicagoes
pormenorizadas acerca do algoritmo que o Power View utiliza neste tipo de
andlise, sendo essa a explicagdo que se ird adotar e assumir no decorrer desta
demonstragao, ja que, sao diversos os autores defensores de que, provavelmente,
a ferramenta de previsao do Power BI utiliza o mesmo principio aplicado em
Power View (Burki, 2018), (Smoak, 2019).

O Power View disponibiliza aos seus utilizadores ferramentas de analises
estatisticas avangadas, como € o caso da previsao (FluentPro, 2019). A previsao
aplicada a séries temporais em Power View baseia-se e faz uso de um conjunto de
modelos de previsao incorporados e provados como eficazes: Exponential
Smoothing Models, anteriormente explicados. Estes modelos sao mundialmente
utilizados em diversos dominios, objetivam detetar padrdes de sazonalidade de
forma automadtica bem como captar tendéncias de forma eficiente com o
proposito de os extrapolar para o futuro. Ajudam ainda, a colmatar valores
desviados (outliers), e a identificar irregularidades ou imprevisibilidades contidas
nos dados, sendo estas tltimas suavizadas, suprimidas e eliminadas pelo proprio
modelo, com o fim de nao comprometer ou distorcer o mesmo e os seus outputs
de previsao gerados para o conjunto de dados em analise (Microsoft, 2014),
(FluentPro, 2019), (Smoak, 2019), (Powell, 2017).

Associados aos modelos de alisamento exponencial, existem duas versoes de
algoritmos implementados de acordo com as caracteristicas dos dados, sendo

estes o Seasonal algorithm (ETS AAA) aplicado a dados que além de tendéncia,
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apresentem comportamentos de sazonalidade, comummente chamado
algoritmo Holt-Winters. Faz uso de uma equac¢ao onde combina as componentes
de erro, tendéncia e sazonalidade de forma aditiva. E o Non-Seasonal algorithm
(ETS AAN), aplicado a dados que reflitam apenas comportamentos de tendéncia,
isentos de qualquer sazonalidade (Burki, 2018), (Microsoft, 2014), (FluentPro,
2019). Este algoritmo faz uso de uma equagao mais simples, onde, combina
apenas as componentes de erro e tendéncia de forma aditiva, desconsiderando a
sazonalidade (Microsoft, 2014), (FluentPro, 2019). Por conseguinte, o Power View
seleciona e recorre ao modelo que melhor se adequa de forma automatica, apds
uma analise aos dados historicos (Microsoft, 2014), (FluentPro, 2019).

Existem quatro parametros ou inputs principais que visam otimizar a
performance dos modelos e algoritmos, e, para tal, é crucial que a sua configuragao
seja feita de forma assertiva, para que, o PBI consiga extrapolar corretamente os
outputs que dai advém (FluentPro, 2019). Sendo estes:

a) Forecast Length (Horizonte temporal de previsao) (FL/HT): refere-se
ao alcance da previsao, e em PBI, por defeito, a0 nimero de pontos que
se objetivam prever. Claro que vao depender da unidade de tempo que
se esta a utilizar, isto €, se a analise estiver a ser feita mensalmente,
entdo, o alcance de previsao sera configurado em meses, aplicando-se o
mesmo principio a diferentes unidades de tempo (FluentPro, 2019).

b) Ignore Last/Hindcast (Ignorar ultimo) (IL/IU): permite que se excluam
determinados periodos, sendo um parametro bastante util. Por um
lado, torna-se extremamente vantajoso quando se ignoram periodos
passados, ja que, quando efetuado, o PBI vai incluir na sua previsao
periodos com valores ja conhecidos que em termos praticos se traduz
numa forma de testar a precisao das previsOes, ao prever valores
passados (Powell, 2018). Estes valores, sao, numa fase posterior
comparados com os valores observados/reais e dai se avalia o

desempenho do modelo. Ao ignorar o ultimo, o algoritmo s6 vai ter em
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conta os dados até aos periodos que foram ignorados, excluindo-os
(Powell, 2018), (Mehta, 2017). Assim, quantos mais periodos se
ignorarem, menos informacao € disponibilizada e menor sera a
representacio da previsao (Microsoft, 2014). E utilizado ainda para
ignorar periodos incompletos ou errados (Powell, 2018), (FluentPro,
2019). Se, eventualmente, os valores reais para os periodos que foram
previamente ignorados nao se encontrarem dentro do IC para os
valores de previsao, a previsao pode nao ser valida ou devera alterar-
se 0 IC para um nivel maior (Powell, 2018).

Confidence Interval (Intervalo de Confianca (IC)): esta opcao permite
definir um valor de probabilidade estatistica que determina a
probabilidade de um valor real estar proximo do valor de previsdao. Ou
seja, se o IC for de 95%, isto significa que existem 95% de hipoteses de
o valor real estar dentro do intervalo de valores previstos, cujo, por
norma, se define como sendo uma regiao sombreada. Quanto maior é o
IC, menor é a margem de erro (FluentPro, 2019). Consequentemente,
maior serd a area abrangida pelo IC e, assim, maior sera o Upper Bond e
menor o Lower Bound (Powell, 2018). O IC esta diretamente ligado ao
Upper e Lower Bond, sendo que, o Upper Bond corresponde ao limite
superior, e por isso ao valor maximo que o valor de previsao pode
assumir e, o Lower Bond corresponde ao limite inferior e por isso, ao
valor minimo que o valor de previsdo poderd assumir, constituindo

desta forma o IC para os valores de previsao (FluentPro, 2019).

d) Seasonality (Sazonalidade): como referido anteriormente, a

sazonalidade corresponde a fendémenos que ocorrem quando os dados
exibem um tipo de comportamento especifico que se repete de forma
semelhante a cada periodo idénticoob na forma de ciclos,
correspondendo estes normalmente a um ano. A sazonalidade pode ser

aferida através de um ciclo de dados, correspondendo ao ntimero de
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pontos do referido ciclo. Exemplificando: se um utilizador estiver a
analisar dados de vendas que flutuem ao longo de um ano, mas que
tendam a comportar-se de forma semelhante, num dado periodo, ano
apos ano, entao essa série temporal apresenta uma sazonalidade de um
ano. Esta opcao permite especificar a sazonalidade de forma manual, se
o analista tiver conhecimento suficiente para disponibilizar essa
informacdo ao algoritmo. Assim, para um ciclo de um ano, a
sazonalidade seria de 365 dias, no caso da unidade de tempo estiver
estabelecida em dias, de 52 semanas se a unidade de tempo estiver
estabelecida em semanas, e assim sucessivamente, estando a
sazonalidade dependente do nimero de unidades que constituem um
ciclo, isto é, da sua duragao, bem como da unidade de tempo utilizada
(FluentPro, 2019), (Microsoft, 2014), (Powell, 2017). Ao especificar um
valor para a sazonalidade, esse nimero é incorporado na férmula de
calculo de insights, aumentando a capacidade que a previsao demonstra
em compensar valores outliers. A sua estimagdao tem um impacto
bastante elevado em previsdes de séries temporais, especialmente em
algoritmos utilizados em modelos de alisamento exponencial, uma vez
que estes, requerem a sazonalidade como um input e se mostram
habitualmente sensiveis a variagdes destes valores (FluentPro, 2019),
(Microsoft, 2014). Uma vez conhecido o seu valor, é recomendavel que
se aplique manualmente para potenciar a precisao do modelo (Powell,

2017).
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4.3 Aplicagao pratica em PBI Desktop

Tendo ja sido feita uma contextualizagdo da BD e breve explicagao do
funcionamento em PBI, este subcapitulo destina-se a reproducao pratica em

Power BI da explicagao concetual dos subcapitulos anteriores.

4.3.1 Tutorial

Em PBI Desktop, para se efetuar a analise preditiva com recurso ao line chart, é
necessario que se verifiquem trés requisitos principais antes de todo o processo,
nomeadamente:

e O valor do eixo dos x devera estar em formato data/tempo (nunca
podendo estar em formato texto) ou disponibilizar quaisquer outros
numeros inteiros, onde, em ambos os contextos, os pontos deverao ser
equidistantes entre si (Powell, 2017), (Microsoft, 2014), (Guilfoyle,
2017);

o E necessario ter um minimo de seis pontos de dados (coordenadas)
(Powell, 2017), (Guilfoyle, 2017);

e A ferramenta de previsdao apenas se encontra disponivel para o grafico
de linhas (Line Chart) e funciona para um tinico indicador/linha (Powell,

2017), (Microsoft, 2014), (Guilfoyle, 2017).

> Analise preditiva face ao total de compras (line total) em
euros, para um horizonte temporal de 12 meses, ignorando
os ultimos seis.

O indicador volume total de compras (Line total) proveniente da tabela
Purchasing_PurchaseOrderDetail permite verificar o valor gasto em compras da
atividade da empresa (exclui o valor dos custos de transporte e impostos). Este

indicador corresponde sempre ao somatério do valor dos periodos em andlise
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(pode ser por ano, trimestre, més, semana, dia). Neste caso, o objeto desta
analise, sera um indicador mensal e como tal criou-se a coluna Month,
previamente explicada.

Note-se que, os parametros utilizados neste modelo sao apenas como forma
de exemplificagao para a execugao do tutorial, podendo os mesmos assumirem
valores diferentes, de acordo com o objetivo de previsao, como vai ser efetuado
no seguimento na construcao de diversos modelos.

O video demonstrativo que atesta o que seguidamente sera explicado pode

ser consultado no site.

1. O primeiro passo é o da conexdo com a fonte de dados, ou seja, é nesta
fase que ocorre a importagao dos dados em que se vai trabalhar para o PBL
Tal, faz-se através do Menu “Get data” ou em portugués, “Obter dados”

que se encontra na interface do Power BI (Mehta, 2017), na Figura 8:

Home Page Inserir Modelacdo Ver Ajuda

mla [ b

Obter Excel Conjuntos de dados do Power SQL Jr
dados « Bl Server
Trarferér . i Dados
Ligar a dados de varias arigens.
req ml':\ 30 ot St nnfim :\1g||nr f1. hiirn rmr:ﬂn i fat-Tal 'Fnr:nr.a

Figura 8- Conexao a fonte de dados

Ao clicar neste menu, ficam disponiveis diferentes fontes de dados

possiveis, escolhendo o utilizador a fonte adequada aos seus dados.

2. Estaetapa é onde se deve assegurar que o primeiro requisito necessério a

previsao esta a ser satisfeito: depois de selecionada a variavel que se quer
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prever, neste caso, o Line Total e a varidvel temporal Month, em formato
relatorio, recorrer a visualizacao na forma de tabela e confirmar se os
valores do eixo do x (varidvel Month) estao no formato requerido, ao clicar
nessa mesma variavel e olhando para o seu formato, como ilustra a Figura

9 (Powell, 2017), (Guilfoyle, 2017):

I

VisusiIaCoes Campos
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Figura 9-Confirmagao do formato das variaveis

3. Estando a variavel do eixo do x no formato requerido, escolher o grafico
line chart ou gréfico de linhas que se encontra nas visualiza¢Oes, na vista

de relatorio (Powell, 2017), (Mehta, 2017), (Smoak, 2019), (Guilfoyle, 2017).

A Figura 10 indica o icone que respeita a visualiza¢do requerida:

- ' jalizacoes >
Grafico de linhas

| HA F

- -‘"’
s de dados ... ™ ™

Figura 10- Line chart ou grafico de linhas
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Este tipo de graficos s6 funciona para um indicador (para uma tinica linha)
e é constituido por duas variaveis (Microsoft, 2014):

e o0 eixo do y (value), que representa a variavel numeérica a escolher
dos campos possiveis e, que se vai arrastar para este campo. De
uma forma simplista, o eixo dos y representa o indicador que se
quer prever, que no caso sera o Line Total (Powell, 2017), (Guilfoyle,
2017);

e 0 eixo do x (axis) representa sempre a variavel temporal, que, neste
caso especifico sera a varidvel Month, que ja apresenta uma
estrutura mensal. Por defeito, o PBI cria uma hierarquia de
calenddrio para o eixo do x com colunas para ano, trimestre, meés e
dia, como se pode verificar na Figura 11 (Powell, 2017), (Guilfoyle,
2017):

A ¥ [T}, Month
A 'E:'F", Hierarqui...
“ M Ano
# [T Trimestre
“ [ Més
“ B Dia

[ B B o PPN P o ¥

Figura 11- Hierarquia de calendario

Esta hierarquia poderd ser experimentada através dos botdes existentes na
parte superior do grafico, clicando em expandir tudo para um nivel na

hierarquia, como indica a Figura 12 (Powell, 2017):

b OUTAL Y B

Figura 12- Opgao expandir tudo
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Contudo, neste caso, escolheu-se apenas a opgao mensal, de forma a que

os dados se visualizem na forma mensal.

E através da visualizagdo do grafico de linhas, que se consegue confirmar
outro dos requisitos relacionado com a existéncia de pelo menos seis
pontos, neste caso num formato de data, equidistantes. Com o grafico de
linhas vazio e selecionado, arrastar as varidveis para os devidos campos

(Powell, 2017).

Com o grafico selecionado, abrir a lupa de analise (Analytics pane) que
se encontra no painel de visualiza¢des ao lado da formatagao como indica
a Figura 13 (Powell, 2017), (Mehta, 2017), (Burki, 2018), (Smoak, 2019),
(Guilfoyle, 2017):

VISUALIZATIONS

Figura 13- Lupa de analise

E, seguidamente, selecionar a linha de previsdo (forecast) e clicar em
adicionar, como ilustra a Figura 14 (Powell, 2017), (Mehta, 2017), (Burki,
2018), (Smoak, 2019), (Guilfoyle, 2017):
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Figura 14- Linha de previsao

Por defeito, o Power Bl efetua uma previsao para 10 pontos, ou seja, neste caso
para 10 meses e € criada com um intervalo de confianca de 95%.

E nesta etapa que ¢ possivel definir os diversos parametros ou opcdes de
configuragao, nomeadamente, o alcance da previsdo, a unidade de tempo a
utilizar, assim como os periodos que se pretendem ignorar, o nivel de confianca
e a sazonalidade. Valores estes determinados de forma devidamente adequada
ao contexto do utilizador (Powell, 2017), (Mehta, 2017), (Smoak, 2019), (Guilfoyle,
2017). No caso, alterou-se o alcance da previsdo para 12 meses. O segundo
parametro, como explicado anteriormente, possibilita que se ignorem periodos.
Assim, ignoraram-se os ultimos seis meses, o que significa que apenas se estdo a
disponibilizar dados ao algoritmo de previsao até esses seis meses, excluindo-os.
Isto significa que, esses dados disponibilizados ao algoritmo de previsao, sao
utilizados para treinar o modelo, e, baseado nos mesmos, projetar valores
previstos (Mehta, 2017). No que respeita ao IC, utilizou-se um nivel de confianca
de 95%, significando isto, que, o algoritmo, projetou os valores de previsao com
95% de hipotese do valor real se encontrar dentro desse intervalo, estando este

representado pela area cinzenta do grafico (Mehta, 2017), (Burki, 2018). Por
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ultimo, assumiu-se uma sazonalidade de 12 meses, visto que a unidade de tempo
€ 0 més e se definiu um ano como sendo a duragcao de um ciclo. Estes critérios
encontram-se definidos na Figura 15. Tendo todos critérios preenchidos, basta

aplicar:

Duracdo de previsdo
12

Més(es)

Ignaorar dltimo

I Més(es)

Intervalo de confianca

Sazonalidade

12 Panto(s)

Figura 15 - Parametros de configuragao

5. Por ultimo, existe a possibilidade de fazer uso das opgdes de formatacao
para dar vida aos graficos alterando caracteristicas como cor, estilo,
tamanho de letra, transparéncia e banda de confianca de forma a facilitar
a distingao entre valores reais e valores de previsao, realgando estes

ultimos (Powell, 2017).

6. A ultima fase, para efeitos de analise, consiste em exportar os dados
obtidos em PBI. Basta clicar no Menu de mais op¢des, representado pelas
eplipses (reticéncias), que se podem encontrar abaixo ou acima do grafico,
seguidamente clicar em exportar dados, como exemplifica a Figura 16 ,
que, posteriormente guardard toda a informagao num ficheiro CSV que

podera ser consultada.
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[:ﬂ Exportar dados
E‘p Muostrar como uma tabela
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Figura 16- Exportar dados

Posto isto, o output conseguido neste e noutros modelos serd seguidamente
analisado, interpretado e avaliado. Todos os modelos seguiram os mesmos

passos, alterando apenas os parametros de configuragao.

4.3.2 Interpretacao e avaliagao

No seguimento do processo KDD, este subcapitulo constitui a tltima fase, e
por isso, a fase de interpretacao e avaliacao dos modelos e respetivos outputs.
Como ja foi referido anteriormente, todos os parametros de configuragao
apresentam um impacto e relevancia significativa no contexto da andlise
preditiva. Contudo, existem dois indicadores muito competentes na avaliagao da
qualidade e precisao das previsoes: o hindcast e a variagao dos IC (Microsoft,
2014). O hindcast é utilizado para avaliar o desempenho do algoritmo no contexto
de previsao, mostrando como a previsao teria previsto o passado recente a partir
do momento escolhido. E através do mesmo que se consegue efetuar uma
comparagao entre o valor previsto e o valor real, e, perceber se o primeiro se
distancia muito do segundo. E de ressalvar que, previsdes com boa qualidade
nao sao aquelas que coincidem exatamente com os valores reais, uma vez que,
quando um modelo reflete valores e tendéncias exatamente coincidentes com os

valores reais, este pode estar manipulado/overfitted e como tal, as suas projecoes
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ou prospegoes podem nao constituir um bom indicador de qualidade da
previsao. Por outro lado, num cendrio em que se verifiquem valores previstos
suficientemente semelhantes e proximos aos reais, sem coincidirem exatamente
com os mesmos, constitui um melhor indicador de qualidade da previsao
(Microsoft, 2014). O segundo indicador ilustra, de forma visual, a fiabilidade de
uma previsao (Microsoft, 2014). Assim, o seu objetivo consiste em fazer variar
esta probabilidade, experimentando diferentes niveis de confianga, na tentativa
de se compreender o impacto esperado nos resultados de previsao (Microsoft,
2014). A variagao do nivel de confianga, tera impacto na drea a sombreado que,
por si so, representa o intervalo para os valores de previsao, sendo esta maior a
medida que se aumenta o nivel de confianca (Powell, 2018).

Tendo em conta a explicagdo supramencionada e o objetivo desta analise,
foram gerados e testados diversos modelos, fazendo variar os varios parametros
de configuragao, com o propdsito de aferir o impacto e influéncia que os mesmos

poderao vir a ter neste tipo de analise.

4.3.2.1 Teste ao parametro ignorar ultimo (IU)

Numa primeira instancia, procedeu-se a um teste ao parametro ignorar ultimo
(IU), o que significa que se pretende aferir o impacto e importancia que a variagao
deste parametro tem na andlise preditiva. Assumiu-se que os parameros
restantes se mantém constantes. Posto isto, confrontaram-se os diversos modelos
gerados ilustrados de seguida, onde, o HT representa o horizonte temporal da

”

previsao, o IL o ignorar ultimo, o IC o intervalo de confianca e a “saz.” a

sazonalidade.
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Modelo 1) Parametros:
HT= 12 meses
IL=0
IC=95%
Saz.= 12 meses

Figura 17- Modelo 1 do teste ao parametro IU

A vpartir da Figura 17, € possivel verificar que, partindo dos outputs
provenientes deste modelo, o line total, representado pela linha azul, corresponde
aos valores observados/reais do indicador que se pretende prever. O total de
compras, representado pela linha preta, corresponde aos valores previstos, onde,
para cada ponto previsto, o upper bond representa o valor maximo que o valor
previsto podera atingir e o lower bound o valor minimo que o valor previsto

poderad atingir, sendo que estes valores constituem o intervalo para os valores

previstos, representado pela 4drea a sombreado.

A partir do grafico acima, depreende-se que, para os meses de previsao existe
uma reproducdo aproximada do volume de compras correspondente ao periodo
homologo do ano anterior, revelando-se, contudo, mais estavel e por isso com
menos oscilagdes e com tendéncia crescente face ao periodo observado.

Adicionalmente, observa-se a reprodugao do pico ocorrido no més 10 (outubro).
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Modelo 2) Parametros:
HT= 12 meses
IL= 6 meses
IC=95%
Saz.= 12 meses

Figura 18- Modelo 2 do teste do parametro IU

No caso do modelo 2, representado na Figura 18, e tendo em conta que sao
ignorados seis meses, o algoritmo de previsao que gera este modelo, apenas ira
considerar e utilizar como input os meses que antecedem o periodo ignorado.
Assim, a previsao sera de 12 meses, onde, os seis primeiros sao passiveis de
comparagao com os valores observados. Atentando ao grafico correspondente ao
modelo dois e relativamente aos valores de previsao, observa-se uma reproducao
semelhante aos meses de marco a setembro do periodo homoélogo ainda que estes
sejam mais elevados, denotando uma tendéncia crescente. A semelhanca do
modelo anterior, verifica-se uma reproducao do pico ocorrido no meés 10
(outubro).

Como se ilustra no Quadro 2, o erro evolui de forma inconstante, concluindo-

se que, em certos meses, os valores de previsao se aproximam dos valores
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observados e, noutros, se distanciam, sendo a média do erro absoluto de

aproximadamente 15%.

Modelo 3) Parametros:
HT= 12 meses
IL= 8 meses
IC=95%
Saz.= 12 meses
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Figura 19 - Modelo 3 do teste ao parametro IU

No modelo trés, ilustrado na Figura 19, sdao ignorados oito meses, e por isso,
uma vez mais, o algoritmo para efetuar a previsao, ird basear-se na informacao
até ao periodo ignorado. Assim, a previsao serd de 12 meses, onde, os oito
primeiros sdo passiveis de comparacao com os valores observados. Atentando ao
grafico acima, e relativamente aos valores de previsdao, observa-se uma
reproducao de comportamento semelhante ao periodo real, contudo, de valores
mais baixos. Tal acontece uma vez que, e como supramencionado, o algoritmo
apenas inclui os dados até ao periodo ignorado, isto é, até janeiro de 2004, e por
isso, a previsao efetuada baseou-se em valores histéricos mais baixos e tal reflete-

se na proje¢ao do seu comportamento futuro.
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Nos meses seguintes, os valores de previsao apresentam um comportamento
semelhante ao ano anterior, verificando-se uma reprodugao do pico ocorrido no
més 10 (outubro) de valor muito préximo ainda que um pouco mais elevado, bem
como dos meses seguintes onde se ilustra um claro decréscimo ainda que nao tao
acentuado.

Em conformidade com o verificado no modelo dois e a partir do Quadro 2, 0
erro evolui de forma inconstante, sendo o distanciamento do valor de previsao
face ao valor real, no geral, superior, como se ilustra através do valor médio do

erro absoluto de aproximadamente 26%.

Modelo 4) Parametros:
HT= 12 meses
IL= 12 meses
IC=95%
Saz.= 12 meses

Figura 20 — Modelo 4 do teste ao parametro IU

A Figura 20 ilustra o modelo quatro, onde sdo ignorados 12 meses, e por isso,
uma vez mais, o algoritmo para efetuar a previsao, ird basear-se na informacao
até ao periodo ignorado, ou seja, até setembro de 2003. Assim, a previsdo sera de
12 meses, onde, todos sao passiveis de comparagao com os valores observados.

Atentando ao grafico acima, e relativamente aos valores de previsao, observa-

se uma reproducao de comportamento semelhante ao periodo real até onde o
77



algoritmo tem conhecimento. Consequentemente, o pico representado nos
modelos anteriores nao se verifica, uma vez que o algoritmo nao recebeu dados
provenientes a esses meses.

Desta forma, o erro evolui de forma inconstante, sendo o seu valor bastante
como se atesta através do valor médio do erro absoluto de

elevado,

aproximadamente 79%, como se pode verificar no Quadro 2 abaixo.

Quadro de Erros
Month LineTotal |Modelo 2|Modelo 3 |(Modelo 4
setembro 03| 2 756 843,22 € 0%
outubro 03| 4 956 873,26 € 88%
novembro 032 211 744,23 € 77%
dezembro 03| 1 925 623,83 € 72%
janeiro 04| 3 944 008,85 € 0% 94%
fevereiro 04| 4 021 179,91 € 19% 94%
marco 04| 4 720 815,55 € 0% 30% 91%
abril 04| 4 829 574,58 € 10% 36% 94%
maio 045 002 330,47 € 14% 37% 93%
junho 04| 4 880 124,06 € 5% 20% 86%
julho 04| 5 786 081,74 € 11% 35% 88%
agosto 04 6 344 902,07 € 24% 44% 92%
setembro 04| 4 077 395,67 € 44% 13% 58%
MAPE 15% 26% 79%

Quadro 2 — Quadro de erros

Comparando, graficamente, os diferentes modelos, é possivel de verificar que
os meses de previsdo reproduzem o comportamento dos meses anteriores
conhecidos, apesar dos valores esperados terem tendéncia para aumentarem, tal
como a linha de tendéncia a tracejado o indica.

Através dos mesmos, comprova-se que, quantos mais periodos se ignorarem,
menos informacgao e conhecimento € disponibilizado ao algoritmo, fazendo com

que este efetue uma previsao baseada em menos dados, aumentando assim a
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margem de erro e consequentemente o distanciamento entre os valores de

previsao e os valores reais, comprometendo a qualidade de previsao.

4.3.2.2 Teste ao parametro intervalo de confianga (IC)

Procedeu-se a um teste ao parametro intervalo de confianga (IC), com o intuito
de se aferir o impacto e importancia que a variagdo deste parametro tem na
analise preditiva. Assumiu-se que os parameros restantes se mantém constantes.
Posto isto, confrontaram-se os diversos modelos gerados, onde o HT, o IL, 0 IC e

0 Saz. apresentam o mesmo significado dos modelos anteriores.

Modelo 1) Parametros:
HT= 12 meses
IL=0
IC=95%
Saz.= 12 meses

Figura 21 - Modelo 1 do teste ao parametro IC
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Modelo 2) Parametros:
HT=12 meses
IL=0
IC=99%
Saz.= 12 meses

Figura 22 - Modelo 2 do teste ao parametro IC

Modelo 3) Parametros:
HT= 12 meses
IL=0
IC=90%
Saz.= 12 meses

Figura 23 - Modelo 3 do teste ao parametro IC
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Modelo 4) Parametros:

HT= 12 meses

IL=0

IC=75%
Saz.= 12 meses

Figura 24 - Modelo 4 do teste ao parametro IC

Data Upper Bound Lower Bound
1C 95 1C 99 1C 90 1C75 1C 95 1C 99 1C 90 1C75
set/04 | 4077395,67 | 4077395,67 | 4077395,67 | 407739567 | 407739567 | 4077395,67 | 4077395,67 | 4077395,67
out/04 | 7621026,77 | 8258603,94 | 7294719,16 | 6782480,80 | 3561856,39 | 2924279,22 | 3888164,00 | 4400402,36
nov/04 | 6482572,66 7299069,82 6064695,02 5408709,85 1284298,21 467801,05 1702175,84 2358161,02
dez/04 | 7150246,65 | 8112967,07 | 6657532,97 | 5884070,00 | 1021033,79 58313,38 1513747,48 | 2287210,44
jan/05 | 7447990,70 | 8537483,05 | 6890396,01 | 6015082,72 511677,32 -577815,03 | 1069272,01 | 1944585,30
fev/05 | 7374768,00 | 8577746,20 | 6759092,03 | 5792602,63 | -284059,35 | -1487037,55 331616,62 1298106,02
mar/05 | 7767897,93 | 9074542,30 | 7099166,33 | 6049390,07 | -550925,87 | -1857570,25 117805,73 1167581,98
abr/05 7668694,18 9071363,96 6950817,44 5823893,05 | -1261480,64 | -2664150,42 -543603,91 583320,49
mai/05 | 7801977,40 | 9294507,30 | 7038110,88 | 5838991,62 | -1700296,82 | -3192826,71 | -936430,29 262688,97
jun/05 | 8878812,38 | 10456091,19 | 8071571,94 | 6804364,21 | -1163020,55 | -2740299,36 | -355780,11 911427,62
jul/05 9361777,60 | 11019478,24 | 8513377,82 7181558,08 | -1192065,38 | -2849766,02 -343665,60 988154,15
ago/05 | 9328407,84 | 11062805,26 | 8440755,17 | 7047316,18 | -1713729,39 | -3448126,81 | -826076,73 567362,26
set/05 | 10063024,14 | 11870867,44 | 9137782,39 | 768533595 | -1446710,33 | -3254553,62 | -521468,57 930977,86

Quadro 3 — Upper bound e lower bound do IC

Comparando os diversos modelos ilustrados nas Figura 21, Figura 22, Figura

23 e Figura 24, afere-se que os valores de previsao irao manter-se inalterados ao

longo dos mesmos, independentemente do nivel de confianga inerente, tendo em

conta que, com a alteracdo do nivel de confianga, apenas se altera a escala do
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grafico. Os mesmos, reproduzem o comportamento historico a partir do més de
outubro de 2003, apesar de, no geral, assumirem valores mais elevados em
relacao aos valores observados.

Analisando o Quadro 3, acima, afere-se que, quando se aumenta o nivel de
confianga, no caso de 95% para 99%, o upper bound (limite superior) aumenta,
“subindo”, acontecendo o contrario com o lower bound (limite inferior) que
diminui descendo, aumentando desta forma o proprio IC e consequentemente a
regiao sombreada. Por outro lado, quando se diminui o nivel de confianga, o
upper bound diminui e o lower bound aumenta, diminuindo a regido abrangida
pelo intervalo de confianga.

Como referido anteriormente, o nivel de confianca corresponde a
probabilidade do valor observado se encontrar dentro do IC, isto é, para um nivel
de confianca de 95%, significa que existe 95% de probabilidade de o valor
observado estar dentro do IC de previsao.

Como foi provado através dos modelos acima descritos, a medida que se
aumenta o nivel de confianga, a 4rea do IC aumenta. Assim, pretendeu-se aferir
se com este aumento do nivel de confianca, a probabilidade do valor observado
se encontrar dentro do IC também aumenta. Neste seguimento, geraram-se dois
modelos, recorrendo ao ignorar ultimo, com os seguintes parametros e outputs

ilustrados na Figura 25 e na Figura 26, respetivamente.
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Modelo 5) Parametros:
HT= 12 meses
IL= 10 meses
IC=75%
Saz.= 12 meses

Figura 25 - Modelo 5 do teste ao parametro IC

Modelo 6) Parametros:
HT= 12 meses
IL= 10 meses
IC=99%
Saz.= 12 meses

Figura 26 - Modelo 6 do teste ao parametro IC
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No modelo 5, verifica-se que os valores observados se encontram fora da
regiao sombreado, ao contrario do modelo 6, em que apesar de estarem no limite,
os valores observados encontram-se quase sempre dentro da regiao em questao.

A partir destes, comprova-se que, com o aumento do nivel de confianga,
menor € margem de erro, o que significa que o upper bound aumenta e por isso
“sobe”, o lower bound diminui, “descendo”, aumentando assim, a regiao
abrangida pelo IC de previsao e, adicionalmente, a probabilidade do valor

observado se encontrar dentro deste.

4.3.2.3 Teste ao parametro sazonalidade (saz.)

Procedeu-se a um teste ao parametro Sazonalidade (Saz.), com o objetivo de
se entender o impacto e importancia que a variagao deste parametro tem na
analise preditiva. Assumiu-se que os parameros restantes se mantém constantes.
Posto isto, confrontaram-se os diversos modelos gerados, onde o significado do

HT, IL, IC e Saz, se mantém iguais.

Modelo 1) Parametros:
HT= 24 meses
IL=0
IC=95%
Saz.= 12 meses

Figura 27 - Modelo 1 do teste ao parametro sazonalidade
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Modelo 2) Parametros:
HT= 24 meses
IL=0
IC=95%
Saz.= 6 meses

Figura 28 - Modelo 2 do teste ao parametro sazonalidade

Modelo 3) Parametros:
HT= 24 meses
IL=0
IC=95%
Saz.= 24 meses

Figura 29 - Modelo 3 do teste ao pardametro sazonalidade
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Modelo 4) Parametros:
HT= 24 meses
IL=0
IC=95%
Saz.= 0 meses

Figura 30 - Modelo 4 do teste ao parametro sazonalidade

Como se ilustra, na Figura 27, no modelo 1, para uma sazonalidade de 12
meses, o0 algoritmo utiliza a informacao disponivel dos ultimos 12 meses e, para
0s 24 meses de previsao, projeta 2 periodos idénticos de 12 meses, reproduzindo
assim o pico ocorrido no més 10.

No modelo 2 ilustrado na Figura 28, e atribuindo uma sazonalidade de 6
meses, 0 algoritmo utiliza a informacao disponivel dos tltimos 6 meses e, para
0s 24 meses de previsao, projeta 4 periodos idénticos de 6 meses, reproduzindo
assim o pico ocorrido no més 10 dividido em 2 momentos distintos,
nomeadamente para o més 10 e més 4, perfazendo 4 picos no total.

No modelo 3 ilustrado na Figura 29, para uma sazonalidade de 24 meses, as
projecoes do algoritmo sao muito semelhantes ao comportamento passado, ainda

que os valores sejam ligeiramente diferentes.
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O modelo 4, representado na Figura 30, para uma sazonalidade de 0 meses,
verifica-se que, na auséncia deste input, a previsao traduz-se numa linha reta, sem
qualquer tipo de oscilagao.

Este ultimo modelo mostra a importancia deste parametro no contexto de
andlise preditiva, uma vez que, é crucial que se tenha conhecimento relativo ao
negocio e as suas especificidades para que, de forma manual, se consiga atribuir
uma sazonalidade assertiva, alinhada com a realidade, de maneira a potenciar o
desempenho do algoritmo.

A sazonalidade, € assim, um parametro de especial relevancia, ja que, como se
pode constatar, o algoritmo de previsao utilizado, projeta e reproduz
comportamentos futuros muito semelhantes aos passados, em func¢ao do periodo

de sazonalidade definido.
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Capitulo 5

Conclusao

5. Sintese da investigac¢ao, limitagoes e trabalho futuro

5.1 Sintese da investigacao

O principal objetivo desta investigacao foi a avaliagao do potencial do Power
BI para a analise preditiva, acessivel a utilizadores genéricos. Isto é, utilizadores
sem conhecimentos aprofundados de um leque de disciplinas, tais como
matematica, estatistica e informatica ou, muitas vezes referidas como Data
Science.

Em certa medida, passou por analisar o potencial que o Power BI, num contexto
simplificado, traz a andlise preditiva, tal como o Excel trouxe a estatistica das
organizagoes, com o fim de ajudar a perceber o que aconteceu, ou mais
recentemente, o que estd a acontecer na unidade econémica com ou sem fins
lucrativos. Em suma, aferir as potencialidades que a ferramenta PBI, na sua
versao elementar, disponibiliza num contexto de andlise preditiva.

O Power BI tem uma dupla potencialidade que consiste, por um lado na
capacidade de visualizagao persuasiva, dinamica, em tempo real e em multiplas
plataformas de dados. Por outro lado, as suas capacidades analiticas e preditivas,
com a versatilidade de multiplos conectores a multiplas fontes de dados. Tudo
isto se destina a diferentes niveis de utilizadores e a diferenciados cenarios
tecnologicos dos mais simplificados aos mais complexos.

Partindo da analise preditiva efetuada, o PBI é uma ferramenta que retine
varias funcionalidades interessantes e que, para o proposito e contexto

respondeu muito bem. E um software de facil utilizacio, que disponibiliza meios
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para se efetuar uma andlise preditiva avancada, de forma simples, rigorosa e
intuitiva. Concede, ainda, aos seus utilizadores a aplicacdo de inteligéncia
artificial de forma simples aos seus dados, dando suporte aos processos de
tomada de decisdo, sem que os mesmos tenham de ser conhecedores profundos
da BD. Porém, é também uma ferramenta dotada de linguagens complexas que
permitem a qualquer utilizador obter um maior nivel de conhecimento aplicado
a contextos de analises avancadas.

Na pratica, e apds terem sido testados cendrios simplificados aos diversos
parametros, conclui-se que estes sao determinantes para o bom desempenho do
algoritmo que a ferramenta utiliza. Verifica-se, assim, que o desempenho do
algoritmo, bem como a qualidade de previsao inerente, estao dependentes de
uma correta configuracdo destes parametros, sendo que uma configuracao
incorreta poderd comprometer a qualidade de previsao e, por conseguinte, os
resultados da mesma.

Contudo, existem determinadas limitagoes associadas, sendo que neste caso
os dados que serviram de base ao presente estudo, aparentam ser provenientes
de uma empresa nao madura, em fase de implementagao, pelo facto de nao haver
registo de compras em muitos dos meses iniciais e uma elevada discrepancia
entre estes e os meses em que existem. Assim, esta inconsisténcia dos dados,
compromete a qualidade de previsao, no sentido em que, sao bastante irregulares
e com um historico curto. Adicionalmente, o facto de o algoritmo utilizado pelo
Power BI Desktop ser ainda desconhecido, constitui outra limitagao, ja que se
assumiu a priori que este implementaria o mesmo utilizado pelo Power View.

Ao longo deste estudo, conseguiu-se dar resposta a questao de investigagao
que aqui recordo: “Qual o potencial do Power BI Desktop para a Analise
Preditiva?” assim como aos vdrios objetivos formulados para avaliar o seu

potencial aplicado que se materializam no Quadro 4 abaixo.
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Identificar recursos e potencialidades

disponiveis no Power BI para o efeito;

Pesquisar recursos adicionais integraveis

no Power BI para analise preditiva;

Identificar competéncias essenciais para
aplicar em contexto de Power Bl na andlise

preditiva;

Explorar experimentalmente os recursos,
de forma a compreender, na pratica, o
impacto e contributo dos mesmos neste

tipo de analise;

Avaliar o rigor, qualidade e suporte que a
ferramenta podera conferir aos seus

utilizadores no ambito da previsao;

Para o proposito, identificou-se o painel
de andlise, bem como o recurso ao R e do

Azure Machine Learning;

O MarketPlace serve o objetivo, ja que,
recorrendo a esta funcionalidade, é
possivel efetuar andlises avancadas e
descarregar visualizagdes incomuns,
criativas e tinicas;

Identificaram-se os requisitos
determinantes a realizagao da analise
preditiva, nomeadamente ao que ao

formato dos dados diz respeito;

Constituindo o core deste estudo,
exploram-se varios cendrios recorrendo
para isso, a testagem dos parametros de

configuracao considerados fulcrais;

No seguimento da exploracao dos
parametros acima mencionados,
permitiram avaliar o rigor, qualidade e
suporte que o algoritmo utilizado confere

neste tipo de analise;
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Detetar beneficios, fragilidades e desafios ~ As vantagens inerentes a adesao desta

no ambito da previsao e do Power BI. ferramenta de BI sdo mencionadas ao
longo do estudo. As limitagoes associadas
aos dados, bem como a incerteza inerente
ao algoritmo utilizado constituem
fragilidades. Por altimo, o trabalho futuro
ilustra um dos desafios langados.

Quadro 4 — Conclusao por objetivo proposto

Para recordar, o site pode ser consultado aqui, que ilustra de forma

multimédia, o caminho a seguir para a realizacdo de uma analise preditiva no

contexto e destinatarios descritos.

5.2 Trabalho futuro

Sendo este um estudo de exploracao num contexto académico, nao foi possivel
conduzi-lo e implementd-lo num contexto corporate nas mais diversificadas
organizagoes e setores, ndo conseguindo, fazer assim, uso da versao Premium da
ferramenta disponivel pela MS. Acreditando no seu potencial e beneficios
inerentes, sugere-se desta forma que, futuramente, se equacione experimentar e
tirar ilagoes do potencial desta ferramenta num formato mais formal e orientado

para profissionais na area.
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Apéndice A

Business Intelligence

A.1 Evolucao do conceito de Bl

Turban e Volonimo encontram-se alinhados com os restantes autores,
definindo o BI como um conjunto de ferramentas, metodologias e aplicacdes que
funcionam como suporte ao processo de decisao de uma organizagao,
destacando-lhe trés fung¢des principais: consultar, analisar e relatar (Turban &
Volonimo, 2013, p. 330).

Em 2009, surge Vercellis ao afirmar que o BI pode ser definido como um
“apoio de modelos matematicos e metodologias de analise que explorem os
dados disponiveis para gerar informagao e conhecimento para processos de
tomada de decisoes complexas” (Vercellis, 2009).

Segundo a TDWI (Tranforming Data With Intelligence), uma empresa fundada
em 1995, vé o Bl como um processo de associacao de dados, tecnologia e
conhecimento humano com o objetivo principal de melhorar a tomada de decisao
e conseguir orientar as empresas para o sucesso, ou seja, 0 BI é uma combinagao
de dados, tecnologia, andlise e conhecimento humano com o propdsito de
otimizar as decisOes negociais (TDWI, 2013).

A Forrester define o BI como “um conjunto de metodologias, processos,
arquiteturas e tecnologias que influenciam o retorno dos processos de gestao de
informacao para andlises, relatorios, gestdao de performance e entrega de
informacao (Forrester, 2015).

Para Mircea e Andreescu, as ferramentas de BI funcionam como auxilio e

suporte na compreensao de fatores que influenciam indicadores e métricas de
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desempenho, acabando por, em paralelo, ajudar os gestores a escolherem as
informagoes de forma assertiva para a pratica de uma boa gestao (Mircea e
Andreescu, 2011).

Larissa Moss define o BI como sendo uma arquitetura em oposigao a um
produto ou sistema, sendo esta constituida por um conjunto de aplicagoes
integradas tanto operacionais como de suporte a decisdo, englobando todas as
BD necessarias que potenciem o acesso simples e rapido a toda a informacao
existente (T.Moss & Atre, 2003).

Para Angeloni e Reis, o conceito de Bl refere-se ao conjunto de “metodologias
de gestdao implementadas através de ferramentas de software, cuja fungao é
proporcionar ganhos nos processos decisoérios gerenciais e da alta administragao
nas organizagoes, baseada na capacidade analitica das ferramentas que integram
num sO lugar todas as informacdes necessdrias ao processo decisério”. Reforca
ainda a ideia de que o core do BI € o de transformar dados em informagoes de
qualidade e estas em conhecimento que sustentabilizem o processo de tomada

de decisdao, com o objetivo de gerar vantagem competitiva (Antonelli, 2009).

A2 ETL - DefinicOes, objetivos e caracteristicas

Antes de se iniciar ou desenvolver um processo de ETL, devera efetuar-se um
levantamento relativo a aspetos fundamentais, uma vez que estes fatores
condicionarao a otimizacao de todo o processo de ETL, evitando desta forma
problemas em fases ja finais de projetos, como casos de inconsisténcias nos
dados, missing values, redundancia de dados, entre outros entraves que podem
comprometer todo o processo (Sezdes et al., 2006). Assim, se for efetuada uma
analise atempada, evitam-se estes constrangimentos e despesas sem fundamento.
Contudo, ja existem processos de ETL que incorporam este tipo de analise

(Sezoes et al., 2006).
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De uma perspetiva mais especifica, o processo de ETL refere-se a todo o
conjunto de ferramentas e processos de Extracao, Transformacao e Carregamento
de dados cujo principal objetivo é a homogeneiza¢ao dos dados, a sua limpeza e
o respetivo carregamento para o Data Warehouse (Vassiliadis, Simitsis et al, 2002),
(Sezoes et al., 2006). Para que tal aconteca, é necessario que as organizagoes
disponham de uma area de trabalho apropriada, bem como de estruturas de
dados e de todo um conjunto de processos que permitam o acesso a dados-fonte
e as suas fungdes principais (Santos & Ramos, 2017).

A arquitetura e planeamento de um processo de ETL deverao ser versateis, no
sentido em que deve ser extensivel a diversas areas, ja que este se caracteriza por
ser eminentemente sequencial (isto é, ndo se podem carregar as vendas sem
carregar os produtos e os clientes — as dimensdes vém sempre antes dos factos),
portanto, é obrigatdrio que se tenham em conta estes fatores na sua arquitetura
(Sezoes et al., 2006).

Relativamente a sua arquitetura, esta divide-se em cinco etapas principais:
extragao de dados, limpeza dos dados, transtormacao de dados, carregamento e
por ultimo, a fase de atualizacao dos dados (Barbieri, 2001), (Santos & Ramos,
2017).

A extracao dos dados, tal como o nome indica, refere-se a recolha dos dados
de diversas fontes através dos procedimentos adequados, permitindo a sua
organizacdo em diversos conjuntos de dados. Os dados extraidos sao
temporariamente transferidos e armazenados na area de estagio denominada por
Data Staging Area (DSA), onde se vao aplicar os processos de limpeza e
transformacio de dados respetivamente. E nestes dois processos que, por um
lado, se identificam possiveis erros ou imperfei¢des nos dados e se efetua a sua
correcao sempre que possivel para, posteriormente, se padronizarem e
homogeneizarem os dados para um formato ideal, tinico e isentos de erros, de
forma a serem devidamente depositados no DW. Seguidamente, os dados

existentes na DSA sdo inseridos no DW, dando-se a etapa de carregamento. O
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carregamento engloba tarefas como ordenacdo, agregagao, consolidagao,
verificagdo da integridade dos dados, entre outras. Finalmente, a tiltima etapa é
a atualizagao dos dados que ocorre sempre que existam novos dados nas fontes
ou quando os dados ja existentes sofrem qualquer tipo de alteragao e, como tal,
tenham de ser carregados para o DW (Barbieri, 2001), (Santos & Ramos, 2017),
(Vercellis, 2009).

O processo de ETL ¢é considerado crucial e uma das etapas mais criticas na
construgao e desenvolvimento de um Data Warehouse, uma vez que € a partir dos
dados previamente tratados e transformados que € possivel efetuar a sua
posterior analise e tirar ilagdes (Antonelli, 2009), (Primak, 2008).

Tendo em conta a sua importancia e nivel de complexidade, a concretizacao
deste processo tende a consumir uma quantidade avultada de tempo, chegando
a atingir 70% dos recursos necessarios para a implementagao e manutencao de
um Data Warehouse, onde, se atribui primazia a etapa de transformacgao dos dados
(Sezdes et al., 2006), (Santos & Ramos, 2017).

Contudo, é de salientar que os beneficios gerados por um processo de ETL
serdo significativamente visiveis a longo prazo, estando o aumento da sua
produtividade diretamente relacionado e dependente da qualidade que os dados

apresentam (Primak, 2008), (Kimball e Caserta, 2004), (Santos & Ramos, 2017).

A.3 Data Warehouse e Data Mart

Como forma introdutoria, é possivel afirmar que uma base de dados (BD) é
um conjunto de dados organizados de uma forma sistematizada. Sao varios os
tipos/modelos de bases de dados, realcando-se o tipo relacional e o dimensional,
sendo este ultimo o que maioritariamente se utiliza num DW (Sezdes et al., 2006).

Um modelo dimensional assemelha-se a um cubo constituido por trés ou mais
dimensodes, onde cada uma representa um atributo distinto, potenciando desta

forma, uma melhor visualizacdo dos dados devido a sua organizagao
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simplificada dos dados. Além de que também contribui para flexibilizar o
processamento de consultas, e dispde de versatilidade para que eventuais
alteragOes possam ser feitas ao modelo (Kimball et al, 1998), (Ross, 2002), (Sezdes
et al., 2006).

A par das bases de dados relacionais, estas ocorrem quando se dd uma jungao
de tabelas através de um campo comum a ambas. Exemplificando: se existirem
duas tabelas — clientes e moradas, com campos em comum, e se efetuar a sua
jungao, vai resultar numa BD sem informacao redundante. Este processo
designa-se normalizacdo, que é bastante habitual, tendo em conta que quanto
mais normalizada uma BD estiver, mais eficiente serao efetuadas as atualizacoes
das tabelas. A excegao aplica-se em consultas complexas de varias tabelas, como
¢ o caso dos sistemas OLAP, uma vez que a rapidez da sua consulta aumenta
quanto mais desnormalizada se apresentar a BD (Sezdes et al., 2006).

Por defini¢ao, um Data Warehouse consiste num armazém de dados,
semelhante a um repositdrio integrado de dados especificamente construido para
0 armazenamento e consolidacao de toda a informagao considerada relevante
pelas organizacdes, num formato-padrao completamente desprovido de erros,
valido e consistente, que visa facilitar a sua andlise e posterior tomada de decisao
(Santos & Ramos, 2017). Toda a informacdo que é armazenada num Data
Warehouse é devidamente rotulada de cariz temporal, cuja capacidade de
armazenamento excede multiplos anos (Santos & Ramos, 2017). Um Data
Warehouse é uma base de dados dimensional que é mantida e alimentada de
forma auténoma face as bases de dados operacionais (Santos & Ramos, 2017).

Citando Inmon (1996b) relativamente ao conceito de DW — “Um DW consiste
num conjunto de dados orientado por assunto, integrado, catalogado
temporalmente e nao volatil que suporta os gestores no processo de tomada de
decisao” (Santos & Ramos, 2017).

A par da citagdo acima transcrita, é possivel destacar e sistematizar cinco

grandes caracteristicas inerentes a qualquer DW:
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Integrado — Um DW devera representar uma fonte tinica e expansionista
construido a partir do cruzamento de informacdo proveniente de
multiplas fontes heterogéneas de dados. A integracao de dados refere-se
ao processo através do qual os dados-fonte sao transformados e
modificados, de forma a assegurar a sua consisténcia, que permita que
sejam inseridos sob a forma desejada no mesmo (Santos & Ramos, 2017),
(Sezoes et al., 2006).

Orientados por assunto — Num DW, os dados e a informagdo sao
organizados e divididos em compartimentos, de acordo com os principais
segmentos de uma organizagao, como por exemplo, segundo clientes,
fornecedores, produtos, entre outros. Esta divisao tem como objetivo
agilizar e satisfazer as necessidades dos seus utilizadores, uma vez que
estes sistemas facultam uma perspetiva simplificada relativamente a um
dado assunto, eliminando os dados que sejam considerados nao
relevantes, fazendo desta forma uma espécie de triagem (Santos & Ramos,
2017), (Sezoes et al., 2006).

Catalogado temporalmente — O core dos DW reside em conseguir fornecer
informagdes nao so atuais, mas também, apresentar uma perspetiva
histérica, variando assim no tempo. E, desta forma, capaz de produzir
analises de evolugoes histdricas, cujo alcance temporal se encontra entre 5
e 10 anos (Santos & Ramos, 2017), (Sezoes et al., 2006).

Nao volatil - Um DW armazena dados e informagao bastante estavel nao
podendo ser alterados ou eliminados apos o seu carregamento. Assim, um
DW é tipicamente responsavel por duas tarefas: o carregamento dos dados
de forma regular e o acesso aos mesmos para processamento de consultas.
Desta forma, sao sempre disponibilizados aos utilizadores dados corretos
com elevada credibilidade (Santos & Ramos, 2017), (Sezoes et al., 2006).
Acessiveis — um dos propositos essenciais da criagdo de um DW é

conceder e agilizar o acesso a toda a informagao relevante de uma forma
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simples e astuta. Como tal, o DW tem como principal fim o de conseguir,
em tempo util, responder as necessidades do negdcio no que concerne a
obtencao e analise de informacao, transformando dados de diversas fontes

em informagoes relevantes para a organizagao (Sezoes et al., 2006).

A partir de toda esta informacao, é possivel entdao concluir que um DW ¢é
considerado um repositorio valioso de dados histdricos de natureza operacional,
transacional e consistentes de uma organizagao agrupados numa BD que atua
como um facilitador e suporte a tomada de decisOes estratégicas para o negdcio,
como também prima pela sua andlise e reporting (Santos & Ramos, 2017), (Sezoes
et al, 2006), (Han e Kamber, 2001).

Sao dois os motivos fulcrais que levam a criagao e desenvolvimento de um
DW por parte de uma organizacdo. O primeiro refere-se a necessidade que as
organizagoes tém de conseguir obter todos os dados e informacgoes distribuidos
em diferentes fontes integrados numa sé BD, o que potencia desde logo uma
melhor visdo e andlise global acerca do panorama organizacional. O outro fator
prende-se com a necessidade que as organiza¢des demonstram sobre efetuarem
uma triagem em relacdo aos dados que sao utilizados nas operagdes correntes

dos que sao utilizados para andlise e reporting (Sezdes et al., 2006).

Data Mart

Por definigao e citando Sezdes et al., um Data Mart pode ser considerado como
“uma versao mais especializada e especifica de um Data Warehouse”, isto €, acaba
por ser também um repositério de dados homogéneos que estao de certa forma
agrupados e alinhados por categorias.

Tanto um DW como um Data Mart partilham a mesma tecnologia, porém,
enquanto que um Data Warehouse engloba todos os dados de uma organizacao,

um Data Mart inclui apenas a informagcao relativa a um departamento integrante
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da organizagao, como o departamento de Marketing, Recursos Humanos, entre
outros (Sezoes et al., 2006), (Vercellis, 2009).

Tal significa, que, um Data Mart pode ser visto como um DW departamental,
de tamanho reduzido que fornece informagoes que servem de suporte a tomada
de decisoes, face a determinado departamento, em oposi¢ao a um DW, que por
sua vez, disponibiliza informacdes que suportam decisdes para a organizagao
como um todo (Antonelli, 2009), (Vercellis, 2009).

Em paralelo, sao varios os fatores que fundamentam a criacao de data marts
como € o caso de melhoria de desempenho, tendo em conta que ao efetuar-se a
separacao de um conjunto de dados provenientes de um DW, resultard numa
maior eficiéncia no tratamento e processamento dos mesmos. Inequivocamente,
este tipo de repositdrio mais reduzido leva a uma maior seguranca face a
informacao da organizacao, ja que, € possivel fazer a distingao entre a informagao
autorizada e a informacao confidencial e por ultimo, também apresenta
vantagens no que concerne a sua utilidade, na medida em que frequentemente
as organizagoes sentem necessidade de obter um modelo de dados diferente do
DW que possa ser aplicado a finalidades de negdcio também diferentes (Sezoes
et al., 2006). Contudo, é importante ressalvar que a criagao de data marts devera
ser feita com bastante consciéncia e corretamente justificada, porque caso
contrario, podera resultar em informacao redundante, inconsistente e incoerente
(Sezdes et al., 2006).

Posto isto, dependendo da natureza organizacional, esta pode optar pela
implementac¢ao de um Data Warehouse organizacional, Data Marts independentes
ou de Data Marts dependentes do Data Warehouse, sendo que é a prdpria
organizagao a fazer a escolha do modelo que melhor se adequa, apds efetuar um
levantamento das necessidades e avaliacdao das caracteristicas (Santos & Ramos,
2017).

Se a escolha passar por um DW organizacional, este englobara e integrara os

dados de toda a organiza¢ao como ja foi acima referido, sendo alimentado por
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um ou mais sistemas operacionais, podendo estes serem complementados por
dados externos (Santos & Ramos, 2017). Se, por outro lado, a organizagao optar
por um modelo de Data Marts independentes, estes integram subconjuntos de
dados da organizacao relevantes para determinados grupos de utilizadores como
ja foi referido anteriormente, sendo estes alimentados a partir de sistemas
operacionais ou através de fontes externas a semelhanca de um DW (Santos &
Ramos, 2017). Para finalizar, se a organizagao melhor se adequar o modelo de
Data Marts dependentes, estes sao alimentados a partir dos dados armazenados
e provenientes do DW organizacional (Santos & Ramos, 2017).

Por norma, os custos de desenvolvimento de Data Marts sao
significativamente mais reduzidos do que os custos que se incorrem no
desenvolvimento de DW organizacionais, além do seu ciclo de implementagao
ser brutalmente mais curto, podendo a concretizagao de um DW organizacional
oscilar entre meses e anos (Santos & Ramos, 2017). E precisamente por razdes
como reducao do tempo de implementacao e com incertezas aliadas aos projetos
que muitas organizagdes acabam por optar por desenvolver um modelo assente
em diversos data marts independentes e integrados, em oposicao a existéncia de

um DW central (Vercellis, 2009).

A.4 Servidor On-line Analytical Processing (OLAP)

Sao diversas as tecnologias exploratorias de um qualquer repositério de
dados, nomeadamente de um Data Warehouse ou de um Data Mart sendo que, a
mais habitual é precisamente a tecnologia On-line Analytical Processing (OLAP)
(Santos & Ramos, 2017). Esta, dispoe de varias aplicagdes informaticas que visa a
criagdo de cubos para efetuar de forma rdpida e partilhada uma analise
multidimensional dos dados, isto é, uma analise de informac¢ao sob diferentes

perspetivas (Santos & Ramos, 2017), (Sezdes et al., 2006).
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O potencial desta tecnologia é elevado, visto que os cubos permitem
reestruturar os dados de uma BD relacional numa perspetiva multidimensional,
facilitando a identificagao de tendéncias, dando respostas em tempo real, tirando
conclusdes e certificando-se que toda a informacao indispensavel a tomada de
decisdes seja considerada e analisada sob diferentes pontos de vista (Santos &
Ramos, 2017), (Sezoes et al., 2006).

Numa abordagem OLAP, identificam-se trés tipos de estruturas: o relational
OLAP (ROLAP), o multidimensional OLAP (MOLAP) e o hybrid OLAP (HOLAP)
(Sezoes et al., 2006).

Portanto, o ROLAP atua como um intermediario entre uma BD relacional e as
ferramentas de front-end, ao manter os dados nas tabelas relacionais originais e
paralelamente vai gerando outras. Esta solugao utiliza sistemas gestores de BD
relacionais no armazenamento e gestao dos dados, tornando-a mais lenta em
comparagao com as restantes solugoes. Porém, acrescenta valor ao apresentar
uma dimensao reduzida (Santos & Ramos, 2017), (Sezoes et al., 2006).

O MOLAP opera segundo uma estrutura de dados multidimensional, nao s6
no que concerne ao armazenamento de informacao, mas disponibilizando e
suportando vistas igualmente multidimensionais dos dados (Santos & Ramos,
2017). Esta solugao tem como base um sistema de gestao de BD multidimensional
em oposicao ao relacional e, por isso, é considerado um servidor extremamente
rapido no que diz respeito a dar respostas a possiveis questdes levantadas pelos
seus utilizadores (Sezodes et al., 2006). Contudo, denota algumas desvantagens,
que se prendem com a necessidade de grande espago ocupado e a um elevado
tempo alocado a sua criagao (Sezdes et al., 2006).

Por ultimo, o HOLAP apresenta-se como sendo uma combinag¢ao e mistura
das duas tecnologias anteriores. Por um lado, desfruta da grande escalabilidade
do ROLAP e por outro, tira proveito da velocidade de processamento do MOLAP

(Santos & Ramos, 2017). Esta estrutura consegue armazenar os dados numa BD
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relacional, guardando as agregacdes num motor HOLAP (Santos & Ramos, 2017),
(Sezoes et al., 2006).

Concluindo, o HOLAP apresenta beneficios no que se refere a rapidez de
respostas, bem como em relagao a sua dimensdo, conferindo-lhe o titulo de

melhor solucao OLAP (Sezoes et al., 2006).

A.5 Analise preditiva

No seguimento da descricao e breve explicacdo dos Exponential Smoothing

models, seguem-se abaixo as formulas aplicadas a cada destes modelos.

A.5.1 Simple Exponential Smoothing

As férmulas principais utilizadas no Simple exponential smoothing sao as
seguintes:
S = ade + (1 —a)S;_4
A1 =S,
Onde:
e S, representa o nivel ou uma média ponderada dos valores alisados da
série temporal no momento t;
e «a corresponde ao parametro/fator/constante de alisamento, isto é,
representa o peso médio que ¢é atribuido as observagoes;
e A, corresponde ao valor observado no momento t;
e Ay, é0valor previsto no momento t+1 que se assume que seja sempre
igual a §¢ (Hyndman & Athanapoulos, 2018), (Brownlee, 2020), (Evans,
2016).

A.5.2 Double Exponential Smoothing

As formulas principais utilizadas no Double exponential smoothing sao as

seguintes:

Se= aAr+ (1 —a)(Se—1 + Te—q)
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Te = B(Se— Se-)+ (A —P) Ty
At+k =S¢ + kT,
Onde:

e S, e o0 a apresentem o mesmo significado do modelo anterior;

e T, corresponde a uma média ponderada da tendéncia estimada no
momento t;

e [ representa o parametro/fator/constante de alisamento da tendéncia,
isto é, representa o peso médio que é atribuido aos valores de
tendéncia;

o A,y representa o valor previsto, que ¢ igual ao tiltimo nivel estimado
mais k vezes o ultimo valor estimado para a tendéncia (Hyndman &

Athanapoulos, 2018), (Evans, 2016).

A.5.3 Triple Exponential Smoothing

As férmulas principais utilizadas no Triple Exponential Smoothing sao as

seguintes, em func¢ao do modelo aditivo ou multiplicativo respetivamente:

Aditivo:
Se=a(A¢— L)+ (A= a)(Se-1 + Teo1)
Ty = B(Se— Se-) + (1= B) Ty
Iy =y —S)+ A =)y
At+k =S¢+ kTe + Iip11
Multiplicativo:

A
S; = 05_[ : + (1 —a)(Se—1 + Te-1)
t-L

Ty = B(Se— Se-) + (A= B) Ty
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Onde:

Ae
Iy = VS—+ A=y
t

A = (Se + kTl —p 41

S¢, a, T, e f mantém o significado visto nos modelos acima;

I; representa uma média ponderada entre o indice sazonal no momento
t e o indice sazonal do mesmo periodo, mas do ano anterior;

L corresponde ciclo, ou seja, a duragao de um ciclo que por norma é de
um ano, podendo variar de acordo com a unidade de tempo;

I, corresponde ao indice de sazonalidade no momento t para o ciclo,
neste caso ano, anterior;

y representa a parametro/fator/constante de alisamento de
sazonalidade;

A,y representa o valor previsto (Hyndman & Athanapoulos, 2018),

(Evans, 2016).
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Apéndice B

Ensaio do Power Bl na analise preditiva

O Quadro 5 abaixo ilustra as diferentes funcionalidades e caracteristicas que

distinguem a versao PRO e Premium do Power BI.

Partilhado Dedicado
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1G

10 G por utilizador

8
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10G

100 TB

48
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Quadro 5 - Comparagao de funcionalidades entre versdes do Power BI
Fonte: Microsoft, 20208

8 Consultado em https://powerbi.microsoft.com/pt-pt/pricing/ a 22/05/2020
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Apéndice C

Organizacao do site de introdugao ao Power BI

C.1. Organizacao Global

O site criado, que pode ser consultado aqui, apresenta o layout ilustrado na

Figura 31 abaixo.

PowerBLteste Businest Intelligence  Buniness Analytics ~ Bidededados  Pawerll » O

Figura 31 — Layout geral do site

Toda a informacao estd estruturada conforme se revela pelo menu presente na
imagem, incluindo, numa primeira instancia uma apresentacao do préprio site, o
seu objetivo de criagao e o publico a que se dirige, que € esclarecido na Home Page.
Seguindo-se uma breve explicacdo sobre os contetidos abordados neste projeto
de investigacao, nomeadamente o Business Intelligence, os sistemas de Business
Intelligence, o Business Analytics que como a Figura 32 indica inclui ainda a
Predictive Analytics. Segue-se ainda, uma explicagdo sobre a base de dados

utilizada e todo o seu tratamento aplicado e, por ultimo, uma alusao a
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caracterizacao da ferramenta Power BI, bem como as etapas principais necessarias
a realizacao do tutorial e o video ilustrativo do mesmo que demonstra, de forma
pratica, todo o processo até a realizagdo de uma andlise preditiva com recurso ao

line chart presente no painel de andlise do Power BI Desktop.

EUGIELEN  Business Intelligence  Business Analytics ~ Basededados  PowerBl

Predictive Analytics

Figura 32 — Separador Predictive Analytics

Business Intelligence Business Analytics ~ Basedadados PowerBl ~» &
T Poveer B2

Tutorial

Figura 33 — Separador Tutorial

C.2 Videos

Os videos demonstrativos que servem de suporte a toda a matéria tedrica e as
etapas consideradas fundamentais constituintes do tutorial encontram-se no
dentro do separador “Tutorial” e podem ser visualizados neste tal como a Figura

34 o ilustra.
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Figura 34 — Separador Videos

C.2.1 Video do tutorial
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Figura 35 — Video demonstrativo do tutorial
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C.2.2 Video do teste ao parametro ignorar ultimo
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Figura 36 - Video do teste ao parametro ignorar ultimo

C.2.3 Video do teste ao parametro intervalo de confianca
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Figura 37 — Video do teste ao parametro intervalo de confianca
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C.2.4 Video - teste ao parametro sazonalidade
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Figura 38 — Video do teste ao parametro sazonalidade
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