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Resumo

Na Economia atual, obter informagao com qualidade e atempadamente ¢ uma mais valia
nas organizagdes para que estas alcancem uma vantagem competitiva, principalmente quando se

trata de grandes empresas com portefélios de negocios alargados.

O propésito desta dissertacio consiste na implementacio de processos de BI em

ferramentas de Big Data, de forma a comprovar a sua mais-valia no auxilio a tomada de decisao.

No ambito da implementacdo do projeto Profit & Loss Comercial, na Sonae MC, mais
especificamente BIT, foi identificada a necessidade de alterar o atual processo de disponibilizacio

de receitas comercias, mais especificamente as relativas com processos marginais e promocionais.

O pedido advém da necessidade de alterar o comportamento do processo atual, de forma
a permitir uma visio analitica da informagao financeira atualmente existente. E entdo intuito
distribuir os valores de receitas cadastrados pelos utilizadores, de forma a que estes espelhem o

seu impacto na rentabilidade comercial diaria de toda a organizacio.

Para tal, foram definidos algoritmos de distribui¢do juntamente com a equipa de negdcio
Sonae, que visam ratear as receitas cadastradas de acordo com a disponibilidade do comercial, de
uma forma equilibrada pelos dias de afetacdo da receita e peso diario de cada loja na empresa

como um todo.

Os resultados obtidos possuem um grau de confianga e sucesso grande pois os processos
implementados cumprem todos os requisitos e com um desempenho excelente. Logicamente
que para atingir tempos aceitaveis fol necessario afinar os processos através de algumas técnicas,

havendo ainda assim a necessidade de realizar uma verificacdo e melhotia constante.

Palavras-Chave: Business Intelligence, Data Warehouse, Big Data, Hadoop, MapReduce, Spark,
Hive, Scala.
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Abstract

In the current economy, having information with quality and timely is a profit in
organizations so they can achieve a competitive advantage, especially when it comes to large

companies with extended portfolios.

The purpose of this thesis is to implement BI processes in Big Data tools to prove
its added value in aiding decision making. As part of Commercial Profit & Loss
implementation in Sonae MC, more specifically BIT, we identified the need to change the
current process of making commercial revenues, namely those related to marginal and

promotional processes.

The first step of this implementation was the characterization and specification of
the problem, thus realizing the real needs and requirements of the commercial teams.
Subsequently, the processes were implemented, executed and validated in the existing Big
Data tools on the organization. At last, some conclusions were announced such as questions

for further investigation.

The request comes from the need to change the behavior of the current process, to
add an analytical view of the financial information that currently exists. It is then intended to
distribute the revenue values registered by users, so they reflect their impact on the daily

business profitability of the entire organization.

To this end, distribution algorithms were defined together with the Sonae business
team, which aim to split the revenues registered according to the availability of the
commercial, in a manner balanced by the days of revenue allocation and daily weight of each

store in the company.

The results obtained have a degree of confidence and great success because the
processes implemented meet all the requirements and with an excellent performance. Of
course, to achieve acceptable times it was necessary to fine-tune the processes through some

techniques, but there is still a need for constant verification and improvement.

Keywords: Business Intelligence, Data Warebouse, Big Data, Hadoop, MapReduce, Spark,
Hive, Scala.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTO DE INVESTIGACAO: A SONAE S.G.PS., S.A.

A Sonae SGPS, S.A. é uma empresa multinacional portuguesa, sediada na Maia, e
representa o maior empregador portugués com cerca de 46 mil colaboradores, distribuidos

por um diversificado portefolio de negdcios.

A Sonae foi criada em 1959 pelo empresario, banqueiro e mecenas Afonso Pinto de
Magalhaes. A entrada de Belmiro de Azevedo na Sonae remonta ao ano de 1965 e ¢ em 1982
que Afonso Pinto de Magalhdes lhe cede 16% da empresa. Posteriormente, apds o
falecimento do fundador, Belmiro de Azevedo atinge a maioria do capital com 54,6% e

assume o controlo da Sonae (Sonae 2018).

Durante os anos 80, a Sonae iniciou o seu crescimento. Em 1985 foi criada a Sonae
Investimentos S.G.P.S., S.A., bem como a abertura do seu primeiro hipermercado em
Portugal, o Continente de Matosinhos. A estratégia de diversificagao de negdcio do grupo
coincide também com esta data, através de aquisi¢bes e criagao de novos investimentos, que

viriam a culminar na entrada da Sonae na bolsa de valores de Lisboa, em 2000.

Em marco de 2015, Belmiro de Azevedo anunciou a saida de chairman da Sonae e

passa a sua posi¢ao ao filho Paulo de Azevedo, que assumia a lideranga do grupo desde 2007.



Em 2018, Claudia Azevedo — filha de Belmiro de Azevedo — ¢ eleita presidente executiva da

Sonae e ira iniciar func¢des no inicio de 2019.

A figura 1 evidencia alguns indicadores-chave de desempenho do grupo que dizem
respeito aos resultados anuais de 2017.

Volume de Negocios EBITDA Resultado Liquido * CAPEX

5.710 M€ 396 M€ 166 M€ 316 M€

*Atribuivel a acionistas
Figura 1 - Alguns KPI's financeiros da Sonae (dados atualizados a marco de 2018) (Sonae 2018).
Com a missao de “criar valor econémico e social a longo prazo, levando os beneficios

do progresso e da inova¢ao a um numero crescente de pessoas’, a Sonae estd em todos

continentes, com presenc¢a num total de 91 paises (Sonae 2018).

O seu portefdlio de negdcios é bastante alargado, atuando em diversos setores, entre
os quais se destacam o retalho, servigos financeiros, gestao de centros comerciais, software

e sistemas de informacao, media e telecomunicacoes.

A figura 2 destaca as principais unidades de negécio da Sonae S.G.P.S., S.A.:
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Figura 2 - Portefélio de negocios da Sonae S.G.P.S., S.A. (Sonae 2018)



No que a Sonae MC diz respeito, trata-se de uma empresa na area do retalho
alimentar, saide e bem-estar. A Sonae MC ¢ lider do mercado nacional com um conjunto de
formatos de retalho distintos: Continente (hipermercados), Continente Modelo e Continente
Bom dia (supermercados de conveniéncia), Meu Super (lojas de proximidade em formato
franchising), Bom Bocado, Bagga (cafetarias e restaurantes), Go Natural (supermercados e
restaurantes saudaveis), Make Notes, Note! (livraria/papelatia), ZU (produtos e servicos para
caes e gatos), Well’s (saude, bem-estar e o6tica) e Dr. Well’s (clinicas medicina dentaria e

medicina estética) (Sonae 2018).

Por sua vez, a BIT — Business Information Technology consiste na area de Sistemas de
Informacao da Sonae, com o intuito de criar ferramentas de gestao e decisao rapidas e coesas

para todo o grupo Sonae.

A BIT tem procurado desenvolver solugdes para as diferentes referéncias da cadeia
de valor, das lojas aos entrepostos, ao criar novas solugoes e proporcionar uma experiéncia
mais inclusiva nas diferentes insignias da Sonae, para procurar responder aos desafios diarios
dos consumidores. Além disso, trabalha diferentes tecnologias num ambiente criativo e
dinamico, com o intuito de que este clima de colaborac¢ao e parceria fomente a troca de
conhecimentos e possibilite a utiliza¢ao dos sistemas de informag¢ao como uma alavanca para

a vantagem competitiva das diferentes insignias do grupo Sonae (Gaboleiro 2016).

1.2. CONTEXTUALIZACAO

Atualmente, gracas sobretudo a globalizacio dos mercados e aos avangos
tecnoldgicos, ¢ imperativo para as organizagoes obter informagdo com qualidade e
atempadamente, de modo a que estas possam alcangar uma vantagem competitiva,
principalmente quando se trata de grandes empresas com portefolios de negdcios

diversificados.

Neste sentido, face a volatilidade da economia, o Business Intelligence tornou-se uma
ferramenta poderosa nas organizacOes. Este veio permitir as empresas a tomada de decisao
de uma forma mais conscienciosa e cautelosa, contribuindo para a gestao de risco do negdcio
como um todo. Tudo isto s6 ¢é possivel através de um volume exponencial de dados que
contribui para que a organiza¢ao tenha em sua posse toda a informagao necessaria para tomar

de uma forma mais certeira e convicta cada decisao estratégica.



Ora, tal s6 ¢ possivel se, de facto, existirem processos e ferramentas que auxiliem a
tomada de decisao, tendo em conta que o volume de dados é tio grande que seria impossivel
interpreta-lo sem recurso a softwares de gestio de informacio. Gera-se entdao este enorme
volume de dados, de diferentes origens e em diferentes formatos, de tal forma que o Big Data
se torna também uma preocupacao das empresas, com o intuito de extrair o que é realmente

importante de toda essa informacio.

A distincao entre Business Intelligence e Big Data é ténue e estes dois conceitos, embora
ossam existit separadamente, complementam-se e contribuem para que as empresas
b
ossam analisar em detalhe os gostos, preferéncias e comportamentos dos seus
5

consumidores, de modo a que as suas decisoes estratégicas sejam um reflexo disso.

Quando se fala de empresas que atuam no setor do retalho, esta procura por uma

vantagem competitiva torna-se ainda mais evidente.

Esta dissertagao aborda um exemplo em contexto empresarial e trata-se de um estudo
de caso aplicado numa das maiores organiza¢gdes no mundo do retalho, a empresa Sonae

MC, uma das empresas do grupo empresarial multinacional Sonae.

O estudo surgiu da necessidade de criar processos em ferramentas de Big Data que
colmatassem algumas necessidades das areas comerciais, dado que estas procuravam um

acompanhamento mais frequente dos ganhos e perdas das suas relagdes comerciais.

Posto isto, foi pedido a BIT (Business Information Technology) o desenvolvimento

e implementacao desses processos.

Sendo uma empresa de referéncia no mercado nacional (e internacional) a Sonae MC
procura, desde muito cedo, emancipar-se na utilizacio de tecnologias avancadas que
permitam antecipar decisOes estratégicas o mais cedo possivel e, deste modo, garantir a

vantagem competitiva no mercado.



1.3. OBJETIVOS

O objetivo principal deste estudo consistiu na implementagao de processos de Bl em
ferramentas de Big Data, de forma a comprovar a sua mais-valia no auxilio a tomada de

decisdo. Neste sentido, os processos a implementar devem:

e Possuir, sustentar e efetuar a distribuicdo quer de receitas marginais quer de receitas

de investimento promocionais;
e DPossuir um bom desempenho;
e Cumprir os requisitos identificados e especificados;

e Criar e aumentar valor a organizagao.

1.4. ORGANIZACAO DO RELATORIO

A estrutura desta dissertagao passa, inicialmente, por uma revisao bibliografica dos
conceitos relacionados com o tema em estudo. De seguida, far-se-42 uma exposi¢ao do
problema, a sua contextualizagao e solugao proposta. Por ultimo, elenca-se a implementagao

da solugiao encontrada, de modo a satisfazer o proposito desta investigagao.

Assim, no Capitulo 2 deste documento, é apresentado o conceito de Business Intelligence
(BI) e de nogdes com este relacionadas, nomeadamente: dafa warehousing, modelagio

multidimensional, processos ETL e On-Line Analytical Processing.

O capitulo 3 apresenta a caracterizagao e as ferramentas de Big Data. Aqui, far-se-a

uma distingdo e comparag¢ao entre os conceitos de Bl e Big Data.

No capitulo 4 encontra-se a contextualiza¢do e especificacio do problema, bem

como uma proposta de solu¢ao a implementar.

No 5° e penultimo capitulo, encontra-se descrita a implementacdo realizada para
responder as necessidades identificadas no capitulo anterior, bem como a apresenta¢iao dos

resultados obtidos.

Por fim, o capitulo 6 aborda as conclusées alcangadas com o estudo, bem como
enumera algumas limitagdes de investigagdo e elenca possiveis questdes de investigacio

futura.






2. BUSINESS
INTELLIGENCE

Neste capitulo sdo descritos os principais conceitos sobre Business Intelligence (BI).

No que diz respeito a BI, abordar-se-a trés, e provavelmente os mais importantes,
conceitos relacionados com este tipo de sistemas: Dafa Warehousing, modelagao

multidimensional e processos ETL.

2.1. INTRODUCAO

Cada vez mais se ouve o termo Business Intelligence relacionado com o mundo
empresarial. Os responsaveis pela tomada de decisdao sabem que possuir mais e melhor
informagcao, atempadamente, pode diferenciar as suas organizag¢oes das demais. Para tal, o
Business Intelligence requer solugbes para recolher e estruturar dados e, posteriormente,
converté-los em informacao fidedigna. Resumidamente, o Business Intelligence converte uma
grande quantidade de dados gerados pelas empresas e apresenta-os de uma forma

significativa e capaz de gerar valor acrescentado.

As areas da gestao de conhecimento e de Business Intelligence, sao as que tém mais
importancia nas discussoes das organizagdes, pois sao vitais na melhoria da informagao quer

na quantidade, quer na qualidade. E de frisar que a gestio de conhecimento ¢ um processo



que conjuga o dominio humano e os objetos do dominio da informagao e dos dados tendo

sempre em vista a criagao de valor.

Por sua vez, o objetivo principal dos sistemas de Business Intelligence é a melhoria da
disponibiliza¢ao da informagao, bem como a melhoria do valor da mesma, de forma a auxiliar
a tomada de decisao de uma maneira mais significativa e importante (Cody, Kreulen et al.

2002).

Segundo Alter (2002), a denominacio de sistemas de BI ¢ uma designacio moderna
e sofisticada, uma vez que este termo tem substituido uma designa¢do com mais de quatro

décadas, de sistemas com a finalidade semelhante — os Sistemas de Suporte a Decisao.

Em suma, poder-se-a dizer que os sistemas de Bl tentam responder as mais variadas
e distintas tarefas, principalmente a realizagdio de previsdes — baseadas no passado, na
atualidade e até mesmo na concorréncia — que se revela uma mais importantes tarefas deste
tipo de sistemas. Logicamente, que a tarefa referida anteriormente, aliada a permissio de
acesso ad hoc aos dados e a analise detalhada da organizagao, sao o conjunto de tarefas mais

comuns neste tipo de sistemas.

2.2. DATA WAREHOUSING

E cada vez mais importante que cada organizagao tenha nogao da sua evolugao. Para

isto, ¢ necessario possuir um local onde esteja alocada essa informagao, ou seja, um Data

Warehonse (DW).

Um Data Warebhouse pode ser considerado um repositorio que permite armazenar
dados e, mais que isso, permite a quem lhe acede a analise dos mesmos, da forma que se
julgar eficaz para a informacao que se pretende obter. Tal é possivel, uma vez que um Data
Warebouse é dimensionado e criado para consolidar a informa¢ao de uma forma valida,

consistente e util.

Existe uma relagdo de reducdo de carga e trabalho entre as bases de dados
operacionais e um Data Warehouse. Toda a informacio existente num DW, possui um marco
temporal, permitindo aos seus utilizadores obterem informagao mais complexa. Com isto, as
bases de dados operacionais podem concentrar os seus recursos nas tarefas de recolha,

armazenamento e manipulagao de dados (Inmon 2002).



De forma a compreender o que distingue as bases de dados operacionais de um Data

Warehouse, a tabela 1 possui as caracteristicas de cada destes tipos de repositorios.

Tabela 1 - Caracteristicas das bases de dados operacionais vs Data Warehouses. Elaboracdo propria,

com base em revisao de literatura.

Base de dados operacionais Data Warehouses
e Foco operacional e  Registo historico
e Acessos de leitura/escrita e  Acesso so de leitura
e TransacGes predefinidas e  Relatérios periédicos
e  Acesso a poucos registos de cada vez e  Acesso a muitos registos de cada vez
e Dados atualizados em tempo real e  Carregamentos periédicos de mais dados
e  Estrutura otimizada para atualiza¢Ges e  Estrutura otimizada para processamento de gueries

Segundo Gardner (1998), um dos grandes desafios na criacao de um Data Warehouse
¢ distinguir dados operacionais de dados informativos. Por isso, a informacio deve
corresponder de forma quase personalizada a cada unidade da organizagdo e suas

necessidades.

2.3. CARACTERIZACAO

Um Data Warebouse é uma base de dados especificamente projetada e alimentada para
dar suporte a tomada de decisdbes numa organizagao. Trata-se entao de uma base de dados
que contém grandes volumes de dados, sendo a sua capacidade de armazenamento uma das

suas valiosas caracteristicas.

Ralph Kimball (Kimball 1996) afirma que “a data warehouse is a copy of transaction data
specifically structured for query and analysis", ou seja, um DW ¢é uma réplica dos dados

transformados e estruturados para servir consultas e analises.

Um dos pioneiros nesta tematica, William H. Inmon (Inmon 1996), vai mais além,
definindo que “a data warehouse is a subject-oriented, integrated, time-variant, nonvolatile collection of
data in support of management’s decision-mafking process”. Desta forma, um DW armazena conjuntos
de dados: (1) orientados por assunto, (2) integrados, (3) catalogados temporalmente e (4) nao

volateis, auxiliando assim a tomada de decisio.



Em suma, a primeira caracteristica identificada por William H.Inmon — a orientag¢ao
por assunto — significa que um DW organiza os dados consoante a sua relagio com o
negéciot ou atividade organizacional. Alguns exemplos de organizacio de dados por assunto

sao, nomeadamente, organizar os dados por clientes, funcionarios ou fornecedores (Inmon

1996).

A segunda caracterfstica significa que os dados sio armazenados num formato
consistente, através do uso de convencdes de nomenclatura, restricoes de dominio, atributos

fisicos e métricas (Inmon 1996).

Ao associar um marco temporal aos dados permite a um DW possuir a caracteristicas
de catalogacao. Por sua vez, a nao volatilidade, quarta e tltima caracteristica, significa que os

dados permanecem inalteraveis apos a sua integracao num Data Warehouse Inmon 1996).

Ao analisar estas caracteristicas, um DW pode-se descrever como um repositério de
dados robusto, que sustenta um modelo de dados de apoio a tomada de decisao (Han and

Kamber 2001).

Ao dimensionar um Data Warehouse, deve-se ter em consideracao os diferentes
dominios de informagao. Algumas organizagoes possuem um DW especifico com uma
estrutura de dados adaptada a cada dominio de dados. Com isto, as analises e,
consequentemente, a tomada de decisio torna-se mais rapida e eficaz. Este tipo de

repositorio designa-se por Data Mart.

Na figura 3, pode-se verificar alguns exemplos de arquitetura que cada organizagao
podera adotar, tendo por base tnica e exclusivamente um Data Warehouses ou Data Mart’s, ou

a jungao entre os dois, uma vez que estes podem coexistir.

1 L . - . . . . . ~
O termo negécio ¢ muito utilizado e associado quer ao conceito de Business Intelligence quer a Data Warebonsing. Nao se
deve associar este termo unica exclusivamente a atividades que se possam traduzir em lucros, mas a todas e quaisquer
atividades de uma determinada organizacao.
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Figura 3 - Diferentes arquiteturas de implementacao de Data Warehouses ¢ Data Marts. Elaborag¢io

propria, com base em Gardner (1998).

Em sintese, um Data Mart obedece as mesmas caracteristicas que um Data Warehouse.
Posto isto, ambos tém como principal e fulcral objetivo armazenar dados estruturados,

tentando oferecer um melhor apoio a quem toma decisoes no ceio das organizagoes.

2.4. MODELACAO MULTIDIMENSIONAL

O conceito de modelagao multidimensional consiste em perceber que informacao se
pretende apresentar e, partindo deste pressuposto, construir ligacoes entre os diferentes
dados. Para melhor compreensiao desta tematica, ¢ importante ter-se presente o conceito e

designacao do que ¢ uma tabela de factos e uma tabela de dimensao.

As tabelas de factos sdo tabelas que armazenam os acontecimentos, transagoes ou
elementos associados a um determinado processo de negdcio. Cada linha corresponde a um
evento. Estas tabelas guardam o que acontece numa determinada organizacio, estando nelas
a informagdo que se pretende analisar. Importa frisar que, todos os acontecimentos que
partilhem a mesma tabela factual devem possuir a mesma granularidade, ou seja, 0 mesmo

nivel de detalhe.

"A dimensional model distinguishes between facts and attributes. A fact is

usually something that is not known in advance. A fact is “an observation in the marketplace.”

(Kimball, Reeves et al. 1998).



As tabelas de dimensao armazenam registos que completam e acrescentam
informagao as tabelas de factos. Nestas tabelas encontra-se mais contextualizacao do que
aconteceu num facto, pois geralmente sao dados de referéncia que se encontram nas tabelas
de dimensao. Estes tipos de tabelas costumam possuir uma chave primaria, normalmente
designada pela sigla PK, e uma chave natural, designada pela sigla NK. Estas chaves naturais
normalmente sio provenientes dos sistemas operacionais. Importa sublinhar que existe
também a sigla SK e representa o conceito de surrogate ey, que esta relacionada diretamente
com a chave primaria, dado que esta SK é uma substituta da chave primaria e é criada para

ser a chave da dimensao.

Nas tabelas de factos podem-se encontrar factos aditivos, factos semi-aditivos e
factos nao aditivos. De uma forma genérica, os factos aditivos sio factos que podem ser
agregados por todas as dimensOes que estdo presentes no modelo. Os factos semi-aditivos
consistem nos factos que podem ser agregados apenas por uma parte das tabelas de dimensio
existentes no modelo. Por fim, os factos nao aditivos representam os que nao podem ser
agregados, pois a agregacao deste tipo de factos nao traduz a realidade dos acontecimentos

que se pretendem analisar.

Associados a tabelas de dimensao estao os conceitos de Fast Changing Dimension e de
Slowly Changing Dimension (SCD). O primeiro conceito surge em tabelas de dimensao cuja
informacao tem grandes alteracGes ao longo do tempo, ou seja, os dados estao em constante
mutacio. Por sua vez, o conceito de Slowly Changing Dimension, traduz exatamente o contrario,

pelo que os conteudos das dimensées nao mudam constantemente.

Kimball e Ross (2013), identificaram estratégias para concretizar alteracOes de
atributos. No anexo I estdo identificados as estratégias e os impactos que cada tipo de

alteragdo pode causar num modelo multidimensional.

Apbs esta explicagao dos componentes basicos intervenientes na modelacao
multidimensional, pode constatar-se que este conceito é o responsavel na tematica de Data
Warehousing, por idealizar a estrutura de sistemas a implementar. Os pilares da modela¢ao
multidimensional sdo simples: criar estruturas de dados faceis de compreender e utilizar; ¢ a

otimiza¢ao do desempenho no processamento.
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A concretizagdo dos pressupostos identificados ¢é alcancada através da
implementacio de esquemas multidimensionais. Os tipos de esquema que podem ser

implementados sio: esquema em estrela, floco de neve e constelagao.

O esquema em estrela é o mais utilizado na modelagao multidimensional, sendo por
isso a forma mais comum de modelar dados (Moody and Kortink 2003). Este esquema tem
como intuito facilitar a consulta a um DW. Tipicamente, este tipo de esquema possui uma
unica tabela de factos ligada a varias tabelas de dimensao. Graficamente, um esquema em
estrela é desenhado com uma tabela factual no centro e as respetivas tabelas de dimensao

ligadas em torno, tal como se pode constatar na figura 4.

Tabela de Dimenséao 1

A

Tabela de Dimensao 2 <€ Tabela Factual

> Tabela de Dimensao 4

Y

Tabela de Dimensédo 3

Figura 4 - Esquema em Estrela. Elaboracio propria.

A ligacao entre tabela de dimensao e as tabelas de factos pode definir-se como uma

relacio de um para muitos (1:n), como se pode verificar na figura 5. Esta relagdo acontece

quando diferentes factos possuem o mesmo detalhe.

Tabela de Dimens&o 3

ID Dim 3

attribute 1
attribute 2
attribute 3

1

n

Tabela de Factos
Tabela de Dimensdo 1| 1 n [ID Dim 1 Tabela de Dimensdo 4
ID Dim 2
1D Dim 1 1D Dim 3 1D Dim 4
attribute 1 1D Dim 4 atiribute 1
attribute 2 attribute 1 n 1 attribute 2
atiribute 3 attribute 2 atfribute 3
attribute 3

n

4

Tabela de Dimens&o 2

1D Dim 2
attribute 1
itribute 2
attribute

Figura 5 - Modelo Relacional de um esquema em estrela. Elaboragao prépria.
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No que diz respeito ao esquema em floco de neve, pode-se constatar que existem
algumas diferencas entre este e o esquema apresentado anteriormente. A maior vantagem
existente neste tipo de esquema ¢ a clareza da estrutura das tabelas de dimensao, ao contrario
do esquema em estrela (Moody and Kortink 2003). Importa referir que no esquema em floco
de neve, geralmente, as dimensdes encontram-se parcial ou completamente normalizadas, o

que evita a ocorréncia de redundancia.

Se, por um lado, se tem algumas vantagens na utilizagao deste tipo de esquema, por
outro pode-se afirmar que as vantagens do modelo em estrela continuam intocaveis por este
modelo, dada a elevada complexidade de interpretacao e a perda de desempenho que o
esquema floco de neve apresenta, devido ao processo de normalizagio das tabelas de
dimensao (Han and Kamber 2001). Na figura 6 pode-se visualizar um exemplo de esquema

em floco de neve.

Tabela de Dimenséo 1

Tabela de Subdimensdo 2 —— Tabela de Dimensio 2 |€—  Tabela Factual —| Tabela de Dimensio 4 — Tabela de Subdimensdo 4

A J

Tabela de Dimensdo 3

Figura 6 - Esquema em Floco de Neve. Elaboracao prépria.

Por sua vez, o esquema em constelagio pode ser classificado como a jun¢ao de
diversos esquemas em estrela. Esta desighaciao deve-se ao motivo de, neste tipo de esquema,
diferentes tabelas de factos partilharem uma ou mais tabelas de dimensao, tal como se pode

verificar na figura 7.
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Tabela de Dimensdo 1 Tabela de Dimensdo 5

Tabela de Dimensao 3
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‘*\‘_“ ‘r_/“’

F

Tabela de Dimensdo 2 Tabela Factual Tabela Factual Tabela de Dimensdo 6

A 4

Tabela de Dimensdo 4

Figura 7 - Esquema em Constelagdo. Elaboragido prépria.

Assim, existem trés esquemas possiveis para efetuar a modelagio multidimensional.
Face a ndo haver apenas um modelo, por vezes pode ser dificil perceber qual é o esquema
mais correto a adotar em determinada situagao. Para ajudar a perceber qual o esquema mais
indicado, Kimball e Ross (2013) identificaram quatro etapas para ajudar essa selecao. As

etapas definidas foram:

e Identificagao dos processos de negdcio;
e Identificagdo da granularidade;
e Identificacdo das dimensoes;

e Identificacdo dos factos.

Na etapa de identificagio dos processos de negbcio deve-se ter em conta O
levantamento de requisitos. Com esta identificagdo existe uma maior perce¢ao das

necessidades, levando a uma melhor priorizagao.

A priorizagao dos processos de negocio pode ser definida através da avaliagao de dois
fatores: impacto e concretizagao. Face a relagdo concretizagao-impacto, pode-se
compreender por qual processo de negdcio se inicia a implementagao. Posto isto, o primeiro
processo de negocio a implementar é aquele com maior impacto potencial no negbcio e

maior capacidade de concretizagao. Na figura 8 pode-se visualizar essa grelha de priorizacao.
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Figura 8 - Grelha de priorizagio dos processos de negécio. Elaboracio prépria, com base em

Kimball e Ross (2013).

A segunda etapa, para identificagao de granularidade, destina-se a perceber a que nivel
o detalhe sera apresentado nas tabelas que compdem o modelo de dados. Quando se aborda
granularidade trata-se, por exemplo, de definir se uma determinada tabela apresentard os
dados ao dia, més ou ano. Esta determinacdo é importante para a implementacio dos

processos, pois influencia diretamente os desenvolvimentos e o conteudo das tabelas.

A terceira e quarta etapas descrevem de forma quase imediata o seu intuito. A etapa
de identificagio de dimensdao permite dar enquadramento das métricas em analise pois é
nestas dimensoes que se encontram as descrigdes relacionas com as tabelas factuais. Por sua
vez, a identificacdo dos factos indica o que efetivamente se pretende analisar, pelo que esta
etapa nao pode ser desconsiderada. E importante frisar que nesta quarta e ultima etapa os

factos identificados devem possuir a granularidade definida na etapa com esse fim.

Como ja referido anteriormente, as necessidades do negécio vao surgindo ao longo
do desenvolvimento e crescimento de uma determinada organizagdao. Qualquer modelo
multidimensional deve possuir capacidade de ajuste e alteragao. Geralmente, as alteracoes
solicitadas mais comuns sao: a adicao de atributos as dimensoes; a identificacdo e

consequente criagao de novas dimensdes; e a identificagdo e criagao de novos factos.
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Em suma, existe um conjunto de a¢oes que levam a perce¢ao de qual a modelagao
mais correta de forma a colmatar as necessidades e requisitos identificados, apresentando

assim um modelo completo, robusto, facil e adaptavel.

2.5. PROCESSO ETL

O termo ETL advém dos termos Extraction, Transformation, 1oading que, tal como
estes termos indicam, estes processos sao os responsaveis por tratar os dados, de um ponto
de vista muito simplista. E através destes processos que ¢ possivel homogeneizar, limpar e

carregar os dados para um Data Warehouse (Vassiliadis, Simitsis et al. 2002).

Para se conseguir carregar os dados de forma clara e organizada as necessidades do
negodcio, ¢ necessario ter um conjunto de processos que permitam aceder aos dados na sua
origem, trata-los e transforma-los, entre outras tarefas necessarias para efetuar o
carregamento dos mesmos num determinado Data Warehouse. Neste tipo de processo deve-
se possuir uma darea de trabalho e uma estrutura de dados bem definida para que os
carregamentos acontecam com o menor ruido possivel. Pode-se entio constatar que as
ferramentas de ETL sao os conetores de dois mundos, o sistema operacional e o Data

Warehonse (IKKimball and Ross 2013).

Um processo ETL esta divido em trés etapas, que consistem na extragao,
transformagao e carregamento de dados. Na primeira etapa, o objetivo é mover os dados de
uma determinada fonte para uma area de stzging. Nesta primeira etapa nao é muito comum
efetuar transformagbes com grande impacto nos dados, no entanto, pode-se realizar ja

pequenas a¢oes, nomeadamente a verificagdo dos tipos de dados que se esta a extrair.

A segunda etapa, de transformacio, pode ser designada pela etapa mais morosa de
um processo ETL. Nesta etapa todas as grandes mutacSes aos dados acontecem através de
uma série de rotinas de limpeza e transformacao. A verificacio da qualidade e integridade
dos dados bem como a adogao de agbes corretivas sobre os mesmos, podem ser rotinas
integrantes desta etapa. Geralmente, esta etapa tem as suas tarefas definidas, visando um
formato final de dados que devera ter em vista a inser¢ao dos dados sem mais nenhuma

alteracdo. Estas tarefas normalmente sio executadas numa outra area de szaging.
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A terceira e Gltima etapa, que consiste no carregamento, Na0 Possui por norma muitas
tarefas, ficando a seu cargo a inser¢do no Data Warehouse dos dados prontos para analise e
consulta. Pode afirmar-se que a etapa de carregamento nido diz respeito exclusivamente a
carregamento de novos dados, mas também a atualizagao de dados ja existentes nas tabelas

do modelo. Na figura 9 pode-se verificar estas trés etapas de um processo ETL.

Processo ETL
Fonte de Dados
— Transformacao
C Limpeza Q e
N— . N y 8
Extracao 3 0 e Carregamento
) ‘ odificacao i Data
Staging 2 Warehouse
Validacao —

Operacoes de Suporte

Figura 9 - Processo ETL — Fluxo dos dados. Elaboragdo prépria, com base em Kimball e Caserta

(2004).

Uma vez que este processo ¢ muito orientado para obter uma determinada estrutura
de dados, muitas vezes é concebido do fim para o inicio. Com esta técnica de especificagao,
todas as agOes a realizar no processo sao projetadas e desenvolvidas com o propésito de
alcancar o output desejado. Com isto, somente os dados necessarios para criar o formato de

dados que se pretende sio incluidos na etapa de extragao.

A implementagao de um processo ETL, consome geralmente bastante tempo na sua
realizagao. Kimball e Caserta (2004) destacam que as tarefas associadas a um processo ETL
chegam a consumir cerca de 70% dos recursos necessarios para a implementagiao e

manuten¢io de um DW.

A implementacido de um processo ETL passa por varias analises, porém importa
ressalvar que existem alguns que merecem um lugar de destaque. Alguns dos requisitos que
devem ser tidos em conta analise de pré-implementacao deste tipo de processos sdao: os
requisitos de negocio; ser compliance (os dados que se disponibiliza estarem de acordo com
requisitos legais, se existitem); a qualidade e integracao os dados; a laténcia (rapidez de

disponibiliza¢ao dos dados que estio na fonte ao suporte de tomada de decisao) e licencas.
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Na figura 10, constata-se um grafico que traduz a relagao entre a velocidade de um

processo ETL e a qualidade de dados.

Velocidade do processo ETL

Qualidade de dados

Figura 10 - Grafico de relagdo entre velocidade do processo ETL e a qualidade dos dados.

Elaboracio propria, adaptado de Kimball e Caserta (2004).

Em suma, um processo ETL ocupa um grau de importancia enorme quando se fala
nos conceitos de Data Warehonsing e Business Intelligence. Além disso, o objetivo de um processo

deste tipo ¢ alimentar uma estrutura de dados final, cumprindo assim os requisitos definidos.
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3. BIG DATA

Big Data é a designacao utilizada para uma situagao onde se pretende obter, processar,
armazenar ¢ analisar grandes volumes de dados, que nao podem ser processados utilizando

ferramentas convencionais de processamento de dados.

Segundo Akerkar (2014), Big Data é uma terminologia usada para descrever grandes
volumes de dados, sendo estes estruturados ou nao, por organizagdes que querem obter valor

apos a analise da informacao.

Tanto em ambitos académicos como profissionais, cada vez mais se realca a
necessidade de compreender se as aplicagoes de analises de dados em Big Data podem (ou
nao) ser consideradas uma mais valia para as empresas alcancarem uma vantagem

competitiva (Corte-Real, Oliveira et al. 2017).

A defini¢do do termo Big Data nao é unanime pelos diferentes autores cientificos.
Maitrey e Jha (2015) aferem que Big Data aborda um volume elevado de informagoes, que
necessitam de ferramentas especificas, de forma a serem analisados. Por sua vez, YU et al.
(2015) definem Big Data como grandes volumes de informacao e dados e, mais ainda, alegam
que Big Data dispoe de uma caracteristica que torna impossivel uma analise numa ferramenta
analitica comum, devendo esse volume ser analisado num ambiente adequado. Os autores
afirmam também que, uma vez ultrapassada essa barreira de perceber onde e como tratar e

analisar os dados, se obtém melhorias no processo de tomada de decisao.
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Hal Varian e Peter Lyman, da Universidade da Califérnia em Berkeley, durante trés
anos (2000-2003), conduziram pesquisas sobre o volume de dados produzidos, armazenados
e transmitidos, por organizacoes, governos e pessoas, designado por "How nuch Information?".
Esse estudo real¢ou o facto de que ocorreu um aumento na ordem dos 25% no volume dos

dados gerados e armazenados em todo o mundo, no periodo compreendido entre o ano de

1999 a0 ano de 2002 (Manyika 2011).

Segundo Reynolds (Reynolds 2016), o propdsito e valor do Big Data, baseia-se na
capacidade de oferecer informagao valida a quem toma as decisGes e define o caminho de

uma organizagao.

A IBM (International Business Machine), frisou que 90% dos dados mundiais foram
produzidos nos ultimos anos. Nesta tematica, os dados podem ser gerados em diferentes
formatos e de diversas origens, contudo, os dados gerados nos tempos mais recentes tem

maioritariamente origem de smarthphones, redes sociais e e-commerce.

3.1. CARATERIZACAO

A velocidade, o volume e a variedade de dados sio claramente as trés caracteristicas
que mais se destacam para caraterizar ¢ definir os cenarios de Big Data atuais. No entanto,
alguns autores defendem que existem mais duas caracteristicas emergentes, como o valor e
veracidade. Esta caracterizagao pode designar-se de 5 V’s do Big Data, tal como se pode

verificar na figura 11.

Terabyte
Registo
Transagdo
Armazenamento

VELOCIDADE

Dados estruturados
Dados ndo
estruturados

Dados semi

estruturados 5 V’s do Big Data/

Tempo Real
Processamento
Tratamento
Fluxo de Dados

o

Estatistica
Evento
Correlagdo

VARIEDADE /

Diferentes fonte de
LEL L

VERACIDADE

Autencidade
Disponibilidade

Avaliabiliade Hipétese

Figura 11 - Os 5 V’s do Big Data. Adaptado de Ishwarappa & Anuradha (2015).
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O primeiro V dos cinco e provavelmente o mais fulcral nesta tematica é o volume.
Esta caracteristica esta ligada a enorme quantidade de dados produzidos e envolvidos nos
processos mundiais. De acordo com a International Data Corporation (IDC) em 2011, a
informag¢ao mundial duplica a cada dois anos. Com isto estima-se que até 2020 exista cerca

de 35 Zettabytes (1 Zettabyte = 1 Bilido de Terabytes) de dados armazenados no mundo.

Relativamente 2 velocidade, esta caracteristica dos 5 V’s é definida de acordo com o
quao rapido os dados sdo extraidos, armazenados e recuperados. Esta caracteristica estd
relacionada quer com a taxa de fluxo de dados, quer com a taxa de cria¢ao de dados. Assim,
devido a velocidade enorme com que os dados sao gerados e transmitidos, os sistemas

tradicionais de analise podem nao conseguirem manipula-los nem os armazenar.

Quando se fala de variedade pode-se constatar que os formatos ou tipos de dados
armazenados pelas organiza¢bes sio inumeros, ¢ podem ser desde um tipo de dado existente

numa base de dados, documentos das organizagoes e estruturas, noticias, entre outras fontes.

Os dados em Big Data podem provir de diversas fontes, estruturadas,
semiestruturadas e nao estruturadas. Os dados estruturados sio dados armazenados em bases
de dados tradicionais normalmente organizados em tabelas. Por sua vez, os dados
semiestruturados sao dados que podem seguir diversos padroes de forma heterogénea. Por
fim, os nao estruturados sao dados provenientes de varias fontes distintas, como video, texto,

audio, imagens, XML (eXtensible Markup 1angnage), entre outros.

E de referir também que os sistemas tradicionais nao conseguem armazenar,
processar e interpretar esta variedade de dados. E precisamente por isso que se deve utilizar
novas tecnologias, algoritmos, e técnicas para realizar a analise desses dados, tanto

estruturados quanto nao estruturados, em conjunto.

Para varios autores, a variedade dos dados é resultante da forma como se consegue
obter a informacao, por exemplo, através de uma publicacio nas redes sociais, de uma
imagem, de dados resultantes de um sensor. Para Dumbill (2012), nenhuma destas origens

esta pronta para integra¢cao numa aplicagao.

Outra caracteristica do Big Data é a veracidade. Esta caracteristica torna-se importante

pois alguns autores defendem que a precisio e a confianca das analises dependem da
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fiabilidade dos dados na sua origem. Com isto, pode-se afirmar que a experiéncia de utilizacao
de uma determinada fonte de dados leva com que a confianga e crédito dos analistas aumente

sobre a qualidade dos dados (Ramachandramurthy, Subramaniam et al. 2015).

Em suma, a veracidade é a confiabilidade dos dados. Os dados armazenados devem
ser confiaveis, realistas e ndo inventados. A qualidade e consisténcia dos dados sdo
caracteristicas que se deve ter em consideragao ao armazenar dados para anélises em Big Data.
Além disso, importa ressalvar que dados gerados internamente nas organizagdes sao

validados mais facilmente que os gerados externamente.

A dltima caracterfstica, mas ndo menos importante, é o valor. Esta caracteristica esta
diretamente relacionada com a capacidade de desenvolver processos que tornem um
conjunto de dados estruturados (ou niao) em informacao limpa, organizada, util, capaz de
acrescentar valor as estruturas das organizagoes. Elisabeth et al. (Elisabeth, Aniké et al. 2015)
defendem que, se for possivel extrair algo tutil da diferente informagao que é gerada, poder-
se-a obter resultados quer a nivel econdémico, quer social, de relevo para as estruturas e

organizagoes.

Existem ainda poucos autores que defendem outras caracteristicas. Entre muitas,
destacam-se as inimeras formas de demonstrar os resultados obtidos apds as analises de
dados e a capacidade de os sistemas deverem ser, cada vez mais, escalaveis e mais eficientes,
tal como defendem Chen, Wu e Wang (2015). Estas carateristicas designam-se de

visualizacao e escalabilidade, respetivamente.

3.2. FERRAMENTAS DE BI1G DATA

Com a evolug¢ao dos tempos e, consequentemente, com a evolugao dos cenarios de
Big Data, foi necessario o aparecimento de novas ferramentas, com caracteristicas que fossem

ao encontro dos requisitos necessarios para trabalhar grandes volumes de dados.

Quando se fala de Big Data, fala-se obrigatoriamente de paralelismo, ou seja, a
capacidade que uma ferramenta tem em processar quantidades de dados menores a0 mesmo
tempo em diferentes maquinas, diminuindo assim a carga computacional em cada maquina,

podendo até exigir-se menos capacidade de processamento a cada maquina.
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Neste tipo de ferramentas encontra-se também uma caracteristica que permite de
forma quase personalizavel, a cada necessidade existente nas organizacoes, ter infraestruturas
que se conseguem adaptar ou estar aptas a aumentar a sua capacidade, de forma a

corresponder de forma mais eficiente as necessidades existentes.

Uma arquitetura de Big Data pode incluir diferentes infraestruturas, ferramentas,
técnicas e linguagem de programaciao implementadas. Na figura 12, pode ser visto um

resumo de um ecossistema de Hadoop, uma das ferramentas de Big Data possiveis.

Tools Moa ‘;;:';ﬁgf“ Py Scripting saL NoSQL In-Memory Search Stream e
- Security. E“ ETL Query Random Data Indexing Realtime -
i Access Processing + search processing | | connector for
) g Hive e
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Figura 12 - Ecossistema Hadoop (Jain 2017).

Em suma, existem varias tecnologias, técnicas, ferramentas e até mesmo linguagens
de programacao que se pode utilizar nos diferentes cenarios do Big Data. No entanto, nao se
pode afirmar que uma ¢é superior a outra pois cada caso é um caso. Deve-se sim, analisar as
necessidades de processamento e desafios existentes nas organizagdes e procurar encontrar.
a solugao que melhor responde as mesmas. No entanto, no ambito desta dissertagao, destaca-

se o Hadoop e o Spark.

3.3. HADoor

O Hadoop é um projeto desenvolvido e mantido pela Apache System Foundation, que
surgiu no ano de 2006. Esta solugdo tem como principal caracteristica a sua capacidade de

processamento de dados em larga escala, tendo uma infraestrutura computacional
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distribuida. A arquitetura de dados encontrada para garantir essa capacidade de

armazenamento foi a utilizagdo de uma arquitetura de clusters.

Um cluster ¢ um conjunto de servidores que funcionam como um sistema unificado,
permitindo:
e Alta disponibilidade;
e Balanceamento de carga;

e Processamento em paralelo.

Devido a esta arquitetura em c/uster, o Hadoop permite uma escalabilidade horizontal
em vez de vertical, ou seja, permite acrescentar o numero de servidores no c/uster sem que se
tenha que fazer um forte investimento na estrutura com novo hardware. Assim, o Hadogp
permite acrescentar servidores a medida que as necessidades vao também aparecendo nas

organizagoes.

O Hadoop encontra-se associado a trés nogoes:
o  HDYS (Hadogp Distributed File System),
o Ya

o MapReduce;

O HDFES ¢ o conceito que permite processar volumes de dados gigantes, partindo-
os em pequenos grupos de dados e distribuindo-os pelos diferentes data nodes. Geralmente,
esses blocos mais pequenos de dados sio de 64 MegaBytes. B através deste conceito que o
Hadoop ganha a caracteristica de paralelismo. Na figura 13 pode-se ver um exemplo de uma

estrutura HDFS.

26



Cliente
HDFS

=

NameNode Principal NameNode Secundario

@._

Data Node 1 Data Node 2 Data Node 3 Data Node 4
DO@ ela 0o Cao

Fylesystem Local Fylesystem Local Fylesystem Local Fylesystem Local

Figura 13 - Hadoop Distributed File System. Elaboracao propria.

E de referir que o NameNode é o responsavel pela distribuicao, balanceamento de

carga e consequente replicacao de blocos. Esta também a seu encargo a monitorizagao do

estado dos diferentes data nodes, verificando se estio ou nao em funcionamento. Convém

ressalvar que os blocos mais pequenos de dados sio guardados em fylesystems locais.

O outro conceito ¢ o Yarn. Esta tecnologia é a responsavel pela gestao do cluster.

Através deste software o Hadoop é capaz de suportar uma variedade de abordagens de

processamento e uma maior variedade de aplicativos. Com a ajuda do Yarn, os clusters

conseguem executar processamentos e consultas interativas simultaneamente com tarefas de

MapReduce. Na figura 14 encontra-se um diagrama que descreve o funcionamento do Yar.

Em suma, o Yam ocupa um lugar importante pois ¢ utlizado no processo de gestao de

recursos.
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Figura 14 — Diagrama de funcionamento do Yarn. Elaboragio prépria.
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O dltimo conceito a abordar é o de MapReduce, que consiste num modelo de
programacao para processamento de dados. Consequentemente, o MapReduce ¢ um processo

ou tarefa que o Hadoop executa.

O conceito MapReduce pode ser subdividido em dois outros termos. As fungoes de
“Map” e “Rednce’ desempenham, portanto, um papel importante nos cenarios de Big Data
que utilizam esta solu¢ado. Com isto, as fungdes de “Map” consistem em efetuar
transformagoes programadas, como processamentos em paralelo e alocacao de recursos. Por
sua vez, as fungoes de “Reduce” sio responsaveis por gerar um Unico output, ou seja,
acontecem depois das func¢des de “Map” e executam combina¢bes com os dados, tendo
como objetivo um output organizado e apresentavel. Das fungoes de “Reduce” resulta a

informacao que havia necessidade de obter. Na figura 15 pode ser visto o funcionamento do

MapReduce.

Map Shuflle Reduce

Figura 15 - Diagrama de funcionamento do MapReduce. Elaboragao prépria.

Em suma, o MapRednce é uma estrutura de software idealizado para processar grandes

quantidades de dados em paralelo, em grandes c/usters, de uma maneira confiavel.

Por ultimo, importa frisar que existe uma linguagem de programacao muito utilizada

e que ¢ uma variante do SQL, designada por Hive Query Langnage (HiveQL abreviado ou
apenas HQL).
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Esta linguagem oferece a quem o utiliza um poder de abstragao de tudo o que foi
descrito anteriormente. O Hzve converte a maioria das consultas em tarefas do MapReduce,
explorando assim a escalabilidade do Hadoop, enquanto apresenta uma abstragdo similar a

que o SQL oferece.

Assim, segundo Davenport (2006), o Hadogp é uma solugdao robusta, que permite
adaptar a solu¢io face ao volume, complexidade e necessidades, ¢ um ambiente coeso de

armazenamento e processamento e que permite paralelismo.

3.4. SPARK

O Spark foi desenvolvido em 2010, num projeto levado a cabo pela Universidade da
Califérnia, em Berkeley. O Spark veio propor uma melhor abstracio de dados e mais rapidez
de execugdo. Além disso, tencionou também oferecer uma solucao mais user friendly para

quem desenvolve em ferramentas de Big Data (Arias, Gamez et al. 2016).

O intuito da criagao do Spark foi a melhoria no processamento em paralelo, de
grandes volumes. Esta necessidade surge pelo facto de o MapReduce nio possuir um
desempenho elevado se se tiver a necessidade de efetuar as operagdes de map e reduce varias

vezes.

Este modelo de programacao para processamento de dados nao necessita de correr
exclusivamente em Hadogp, contudo, também nao o substitui, pois faz uso dos seus recursos
nas suas execugoes. Isto é, quando se pretende executar um job Spark, o mesmo vai pedir

recurso a0 Hadoop para realizar as operagdes.

Ambos os modelos de programagao sao eficazes e até podem coexistir. No entanto,
a grande diferenca entre o Spark e o MapReduce sao que o primeiro modelo executa sempre
as agoes em memoria, enquanto o segundo entre a fase de mwap e reduce tem que aglomerar
todos os dados em disco para voltar a distribuir para as maquinas, para que a operagao de
reduce acontega. Logo, o Spark executa as tarefas definidas em paralelo utilizando o maximo

de memoéria que lhe for atribuida e disponivel.
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Como se pode visualizar na figura 16, o Spark permite construir algoritmos com
encadeamento de fungdes. Talvez por esse motivo nao oferece tantos limites como o

MapReduce. Com isto, o Spark oferece um leque mais alargado de operagoes.

Operagio de Operagio de Operagio de Operagio de
Transformagao 1 Transformagao 2 Transformacao 3 Agio

Figura 16 - Diagrama de funcionamento do Spark. Elaboracao prépria com base na revisao de

literatura.

Devido a esta opgao de encadeamento das operagdes a realizar nos dados, tendo em
vista um resultado final, é possivel utilizar algoritmos mais sofisticados e de forma mais

simples, devido ao poder de abstracio que o Spark oferece.

Um algoritmo idealizado em Spark pode ser desenvolvido em varias linguagens de
programacao, desde java, phyton, scala, entre outras. Provavelmente, a mais utilizada é a Sca/a,
que consiste numa linguagem orientada a objetos. Esta pode associar-se também as Scalable
Langnages, linguagens que permitem escalabilidade, pois possuem um conjunto de requisitos
que lhes concede tal caracteristica. E designada como uma linguagem funcional onde cada
funcdo é um valor. Com isto, poder-se-a dizer que as associagbes entre fungdes siao

suportadas de forma natural.

Ao abordar o modelo de programagao Spark, obrigatoriamente temos que referir o
conceito de RDD (Resilient Distributed Datasef). Esta caracteristica permite particionar
conjuntos de dados, para efetuar processamentos em diferentes maquinas. Embora exista
também noutros modelos de programagao. No caso especifico de Spark, caso alguma dessas
particdes seja perdida ¢ possivel recuperar. Além disso, importa referir que os conjuntos de

dados criados sao exclusivamente de leitura e imutaveis.

Em suma, o Spark é um modelo de programagao para processamento de dados que
permite efetuar um vasto nimero de operacoes, de uma forma simples e encadeada sobre a

informagcao, recorrendo ao paralelismo e a capacidade de memoria que lhe for alocada.
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3.5. BIG DATA vS BUSINESS INTELLIGENCE

Apesar de estes dois conceitos caminharem quase lado a lado, ¢ importante perceber
e distinguir o que ¢ Big Data e o que é Business Intelligence. De referir, que ao contrario do que

muitas pessoas pensam um nao ¢ uma substituicao de outro.

Conforme ja explicado, sao conceitos distintos e com objetivos diferentes, contudo,
sao complementares. As duas solu¢bes podem coexistir numa organiza¢ao aumentando até

a capacidade de andlise e compreensao os dados.

De forma simplista, a atencao de uma solu¢io de BI centra-se na extracio,
transformagao e disponibilizacao de dados estruturados para a tomada de decisao. Tal como
ja descrito, fornece indicadores (KPI’s) e tendéncias aos gestores, para poderem criar

diretrizes eficientes e eficazes para o alcance dos resultados empresariais pretendidos.

Por outro lado, o Big Data em geral, pouco se preocupa com a exatidio que é
fornecida num sistema de BI. O Big Data centra-se no processamento dos dados a procura
de correlagdes e descobertas, correlagoes essas que nem sempre dispoem de motivos para tal

existéncia, pois podera ser algo nunca analisado ou estudado.

Em suma, a grande diferenca do Big Data é que estes tipos de solu¢des pretendem
criar correlages desconhecidas através da analise de grandes volumes de dados, em tempo

habil, para que as empresas obtenham vantagens competitivas.

E de frisar que a implementacio e desenvolvimento de uma solucio de Big Data exige,
de certa forma, um bom conhecimento em BI. Isto acontece porque normalmente as
solugoes de Big Data possuem um grau elevado de complexidade. Por conseguinte, quanto
maior for a experiéncia em solu¢oes que permitam familiaridade e facilitada conce¢ao no que

a analise de dados diz respeito, maior sera a probabilidade de sucesso da solugio.

Na tabela 2 encontra-se uma comparacao sintetizada entre o conceito de Big Data e

Business Intelligence.
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Tabela 2 - Big Data vs Business Intelligence.

‘ Big Data Business Intelligence
Volume de dados Gibabyte a petabyte Terabyte maximo
Estrutura de dados Todos os tipos de dados | Somente dados estruturados
Custos de armazenamento Barato por Terabyte Relativamente caro
Accesso aos dados Lento Rapido
Hardware Barato Caro
Qualidade dos dados Média Alta
Novos insights Sim Naio

Em suma, o Business Intelligence trata das questoes conhecidas e das preconce¢des em
relag¢iao aos dados, ao passo que Big Data se envolve com um universo de novas possibilidades
e questdes que ainda nao se conhece. Com isto é possivel afirmar que quer o Big Data, quer
o Business Intelligence, possuem grande importancia e devem ser bem entendidos para que as
empresas possam aproveita-las da melhor forma, agregando e alcancando os valores e

resultados desejados aos negdcios.
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4. CONTEXTUALIZACAO E
ESPECIFICACAO DO
PROBLEMA

Neste capitulo encontra-se uma contextualizagio do problema como um todo.
Apesar da solugdo apresentada se centrar apenas numa determinada rubrica, é importante ter
a percecao que existem varias rubricas a partilhar a mesma tabela de factos e o que ¢ uma

demonstracio de resultados.

Posto isto, nas trés primeiras sec¢Oes apresenta-se uma breve explicagao do que é
uma demonstracao de resultados, o propdsito de todos os processos, a perspetiva de todas
as rubricas e o modelo multidimensional definido. Nas duas ultimas sec¢oes especificam-se

0s processos e a logica para as rubricas que sao o foco da implementacgao desta dissertagao.

4.1. A DEMONSTRACAO DE RESULTADOS

Antes de se falar das causas e implicagdoes dos processos desenvolvidos, importa
explanar o que é uma demonstragao de resultados, dado que o foco de investigagao deste

estudo incidiu sobre duas rubricas desta demonstracao financeira.

A contabilidade tem o objetivo de disponibilizar informagao de natureza econémica

e financeira, com o intuito de atender as necessidades dos utilizadores internos e externos a
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organizac¢ao. Por sua vez, a demonstracio de resultados ¢ uma das demonstra¢oes

contabilisticas produzidas e divulgadas pela contabilidade (Pires da Silva 2010).

A figura 17 ilustra as trés principais demonstragoes contabilisticas e a finalidade de

cada uma delas.

Posicdo

Balanco . )
Financeira

Demonstragao Desempenho

de Resultados econémico
Demonstragao AlteracGes
de fluxos de na posi¢ao
caixa FInanceira

Figura 17 - As principais demonstra¢des contabilisticas de uma organizagio e seus propositos.

Elaboragao propria.

O proposito da demonstragao de resultados, assim como de outras demonstragoes
financeiras — nomeadamente, o balanco e a demonstracio de fluxos de caixa — é coletar e
registar dados econdmicos, avalia-los em unidades monetarias e, consequentemente,
sumariar a informagdo em relatérios para serem comunicados, de forma a que possam

contribuir para a tomada de decisio.

Para tal, a informacao devera ser disponibilizada de forma estruturada dentro de um
esquema de planeamento contabilistico. A tabela 3 elenca o exemplo grafico de uma

demonstraciao de resultados.
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Tabela 3 - Exemplo grafico de uma demonstracido de resultados (Pires da Silva 2010).

RENDIMENTOS E GASTOS Notas | Periodos

N | N-1

Vendas e setvicos prestados

Subsidios a exploracio

Ganhos/perdas imputados de subsidiatias, associadas e empreendimentos
conjuntos

Vatiacio nos inventarios da produc¢ao

Trabalhos para a propria entidade

Custo das mercadorias vendidas e das matérias consumida
Fornecimentos e servicos externos

Gastos com o pessoal

Imparidade de inventarios

Imparidade de dividas a receber

Provisoes

Impatidade de investimentos nio deprecidveis/amortizaveis
Aumentos/reducoes de justo valor

Outros rendimentos e ganhos

Outros gastos e perdas

Resultados antes de depreciagdes, gastos de financiamento e impostos

Gastos/reversoes de depreciacio e amortizacio
Impatidade de investimentos deprecidveis/amortizaveis

Resultado operacional (antes de gastos de financiamento e impostos)

Juros e rendimentos similares obtidos
Juros e gastos similares suportados

Resultado antes de impostos

Imposto sobre o rendimento do periodo

Resultado liquido do periodo

No que a demonstragao de resultados diz respeito, o esquema contabilistico divide
esta demonstragao financeira entre rubricas de rendimentos e gastos. Os rendimentos,
proveitos ou ganhos tratam-se de aumentos nos beneficios econémicos durante o periodo
contabilistico, ou seja, todas as operagoes que sio suscetiveis de originar beneficios
econémicos presentes ou futuros para a empresa, incluindo vendas e servicos prestados,

variagOes nos inventarios de produciao ou juros e rendimentos similares, entre outras rubricas

possiveis (Pires da Silva 2010).

Por outro lado, os gastos consistem em todos os custos ¢ perdas da empresa, ou seja,

todas as operagoes que sao suscetiveis de originar perdas econémicas presentes ou futuros
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para a empresa, incluindo custos com mercadorias e matérias-primas, custos com
fornecimentos e servigos prestados por terceiros, gastos com o pessoal, imparidades,

amortizagoes e ajustamentos do exercicio.

Deste modo, a demonstracao de resultados permite apurar o resultado obtido pela
empresa durante o periodo a que este diz respeito. Se o resultado for positivo, a empresa
vera a sua riqueza aumentar; se for negativo, a empresa diminuira a sua riqueza. Assim, este
mapa contabilistico torna-se um meio para analisar qual a variacao da riqueza da empresa

num determinado periodo de tempo e quais as razoes dessa mesma variagao.

Em suma, a demonstra¢ao de resultados reflete os recursos que a organizagao gerou
ou consumiu durante um determinado perfodo para a execugio da sua atividade. Ao
contrario do balangco, que oferece uma imagem estanque sobre a saude financeira da
organiza¢ao em determinado momento, a demonstragao de resultados oferece uma visao

dinamica da organizagao.

Além disso, a classificagdo dos recursos e compromissos de uma entidade em
categorias apropriadas ¢ fundamental para que os diferentes utilizadores internos e externos
(investidores, institui¢oes de crédito, administragao publica, entre outros stakeholders) possam
interpretar a informagao financeira adequadamente; caso contrario, tornar-se-ia indecifravel
a sua analise. Assim, a base da contabilidade ¢ a classificagdo, com o intuito de agregar os
dados para uma melhor interpretagio dos mesmos. Neste sentido, surgem as rubricas, que
funcionam como compartimentos (contas) onde se registam determinadas operagoes
contabilisticas (por ordem de verosimilhanga), de tal modo que sirvam de instrumentos para

o registo sistematico de cada facto (Pires da Silva 2010).

No caso de estudo em apreco, as rubricas de receitas marginais e receitas de
investimento promocional tratam-se de duas contas de rendimentos da demonstracio de

resultados.
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4.2. O PROBLEMA

As organizagdes tém a necessidade de possuir cada vez mais e melhor informacao

sobre o seu dia-a-dia de forma a auxiliar a tomada de decisao.

Assim, os departamentos comerciais da Sonae MC sentiram necessidade de possuir
indicadores de performance sobre o seu desempenho comercial (margem) e, com isto, possuir
informag¢oes mais detalhadas e robustas, que permitissem um maior poder negocial junto dos

seus fornecedores e parceiros de negdcio.

Apesar de ja existir informac¢do mensal sobre as margens comerciais ao nivel da
categoria de produto, existia uma lacuna ao nivel diario daquilo que seria a rentabilidade de

um contrato comercial por dia, produto e fornecedor.

Para responder a esta necessidade, destacam-se dois problemas distintos.
Primeiramente, o volume de dados a trabalhar para apresentar a informagao solicitada era
elevado. Por outro lado, o que desencadeou principalmente a necessidade de desenhar esta
solugao foi o requisito de granularidade. A granularidade maxima pedida era uma informacao
que, nalguns casos, nem sequer existia, o que levou a necessidade de idealizar e implementar
métodos de distribui¢ao sobre os valores quer de receitas marginais, quer de receitas de

investimento promocional.

Desta forma, foi enderecado a BIT (Business Information Tecnology) o pedido para

realizagao de uma nova estrutura para mitigar essas necessidades.

E de frisar que a solugdo anterior é designada por PLA — Profit and Loss Analysis, sendo

que a nova estrutura foi designada P&L Comercial.

4.3. ARVORE DE RUBRICAS

Para a alteracio estrutural, foi necessario definir a estrutura de rubricas a utilizar. Com

isto ¢ possivel definir que informacio se devera ter em cada uma das rubricas definidas.

Na figura 18 tem-se a visio da estrutura de rubricas definidas até ao nivel 4.

Importante dizer -se que existem rubricas que possuem niveis inferiores de informacao.
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Comercial Margin

Cost of Sales Stock Provision

Product Cost

Quebra Conhecida

Depreciacies

Compensagdes

Gross Revenue

Quebra

Desconhecida

Supplier Funding

Figura 18 - Arvore de Rubricas.

O primeiro nivel identificado é o Comercial Margin que abraga todas as rubricas de
nfvel mais baixo. No segundo nivel encontram-se a rubrica de Cos of sales, Turnover, Shrinkage
e Stock Provision. 'Todas a restantes rubricas identificadas sao de nivel trés, sendo que a rubrica

de Client Discount e Supplier Funding possuem nivel quatro identificado na figura 18.

4.4, MODELO MULTIDIMENSIONAL

De forma a idealizar um modelo multidimensional, foi necessario perceber para cada
rubtica o processo/area de negdcio em questio, as dimensoes, os factos e sua respetiva

granularidade seguindo as quatro etapas indicadas por Kimball e Ross (2013).

As dimensoes identificadas para elaborar e idealizar este modelo foram: (1) dimensao
de tempo (dim_time), (2) dimensao de produto (dim_product), (3) dimensao de localizagao
(dim_location), (4) dimensao de conversao (dim_currency), (5) dimensio de sistema
(gbl_full_system) e (6) dimensao de rubricas (dim_pnl_account). Todas estas tabelas ja

existiam, tendo sido apenas necessario a criagao da tabela de rubricas.

Importante frisar, que estrutura de informacio ja existente apresenta a informagao
com uma granularidade temporal mensal enquanto a nova estrutura de informagao terd uma
granularidade temporal diaria. Com esta definicdao, os factos neste novo modelo, terdo a

granularidade de dia, loja, produto e rubrica de nivel mais baixo.
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A tabela de factos foi designada por Pnla_analysis_d e é comum a todas as rubricas.
Esta tabela de factos é particionada de forma diaria tendo um subparticionamento pela
rubrica de nivel dois a que cada rubrica de nivel mais baixo esta associada. A tabela 4 ilustra

a estrutura que a tabela Pnla_analysis_d tem:

Tabela 4 - Estrutura da tabela de factos Pnla_Analysis_D.

PNLA_ANALYSIS D

Atributo Tipo de Dados
Time_key Decimal (8,0)
Product_key Varchar (128)
Sku Varchar (128)
Sku_aggr_ key Decimal (38,0)
Location_key Varchar (128)
Location_cd Varchar (128)
Loc_aggr_key Decimal (38,0)
Account_key Varchar (128)
Currency_key Varchar (128)
System_key Decimal (38,0)
Amount Decimal (20,4)
Amount_eur Decimal (20,4)
Create_date Timestamp
Last_updt_date Timestamp

Particao

Day_key

’ Decimal (8,0)

Subparti¢io

Account_Domain_key

‘ Varchar (128)

Com isto, resultou o modelo multidimensional em estrela onde existe uma unica

tabela de factos com as diferentes tabelas. A figura 19 mostra o modelo multidimensional

Dim_location

Figura 19 - Modelo Multidimensional.

final.

Dim_pnl_account

PNLA_ANALYSIS_D

Dim_product
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4.5. ESPECIFICACAO FUNCIONAL

Neste novo modelo, as férmulas de rateio quer das receitas de investimento
promocional, quer das receitas marginais foram alteradas de forma a responder melhor as
necessidades das areas comerciais. Posto isto, ¢ intuito implementar um conjunto de
processos para distribui¢ao das mesmas de forma a garantir os seguintes requisitos que estao

evidentes na tabela 5.

Tabela 5 - Pressupostos Funcionais de rateio.

Receitas de Investimento Promocional Receitas Marginais

Reabrir Semanas (Promocionais). Ratear o valor total da receita no dia de

negociagao.

Esperar pelo final da promogao para distribuicao pelo | Relagdo fornecedor artigo com base em
periodo da mesma. compras.

Distribui¢io promocional com base em artigos e lojas | Rateio por tipo de receita.
associados a promocio.

Relagio fornecedor artigo com base em compras.

Rateio por tipo de receita.

Quando, a data negociacio — a data fim promoc¢io > 7
dias ou a receita ndo tem um cédigo promocional
valido associado efetuar rateio igual a receitas
marginais.

As receitas de investimento promocional e marginais sao identificadas por um codigo
que determina qual é o seu tipo. De frisar, que mesmo sendo uma receita de investimento
promocional ou marginal pode ter diferentes tipos. A figura 20 demonstra os diferentes

tipos de receitas de investimento promocional e marginal.

P

Servigos Publicitirios

—g
Receitas Operacionais
de Produto
Receitas < J
—

Quebra

Marginais

Cost of Sale S.uppyer
Funding

Penalizagoes NSF

4

Receitas Cartao/Talio
Receitas
Promocionais "~ Campanhas

Promocionais
de Produto

Figura 20 - Diferentes tipos de Receitas Marginais e Promocionais. Elaboragao prépria.
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Face a esses tipos pode-se ter trés tipo distribui¢ao:

e Distribui¢io Periodo Promocional = Distribuicio efetuada com base na

duragdo de uma campanha promocional desde que esta nao exceda os 45
dias, quando excede sao contabilizados os ultimos 45 dias. Elegiveis:

Receitas do tipo promocional.

e Distribuicdo na Data de Registo = Distribuicio efetuada na data de

registo da receita, com base nos ultimos 30 dias de vendas\descontos a
contar desde a data de registo. Elegiveis: Receitas do tipo marginal ou

alguns casos especificos de receitas promocionais.

¢ Distribui¢do equitativa = Distribuicio em que nio é possivel aplicar uma

base de venda/desconto. Nestas situacdes a distribuicio do valor de receita
¢ feita de forma igual por todos os artigos/lojas elegiveis. Elegiveis: Receitas
do tipo marginal ou promocional, para as quais nao existam vendas ou

descontos para a receita em questﬁo.

Uma receita pode ser registada a qualquer nivel de estrutura mercadolégicaz, isto é,
um produto estd a associado a uma subcategoria de produtos que por sua vez esta associada

a uma categoria de produtos.

Posto isto, uma receita pode ser registada a nivel desta estrutura, no entanto a
granularidade definida para a tabela de factos é ao produto. Face a este requisito, uma receita
registada ao nivel que ndo ao produto sera distribuida apenas por artigos comprados ao

fornecedor a que a receita vem registada.

E importante referir que as receitas de investimento promocional para determinagao
dos produtos que receberam receita tém que ter sempre em consideracio os produtos que

se encontram na promogio.

Estrutura mercadolégica — consiste na estrutura hierarquica dos produtos. Os niveis desta hierarquia do maior para o mais
baixo sdo: (1) dire¢ao comercial, (2) unidade de negécio, (3) categoria, (4) subcategoria, (5) unidade base e (6) sku;
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Para efetuar a distribuicao das receitas tem-se um conjunto bem definidos de regras.

As regras de distribuigdao de receitas marginais sao:

* Receita deve ficar totalmente alocada na data de negociacio, distribuida ao
artigo de acordo com o peso das vendas ou descontos dos ultimos 30 dias
(data de negociagio);

* Apenas para determinadas localizagoes;

* Nao ha distribuicao semanal, o valor deve ser colocado no proprio dia de
negociacao, distribuicdo com base em venda ou descontos;

*  Quando a receita é ao artigo mesmo que nao exista venda deve ficar no
proprio artigo;

* Quando a receita ¢ ao artigo nio sao validados os artigos associados ao
fornecedor, no entanto sao validadas as taxas de participa¢ao do fornecedor
no artigo, quando nao exista a taxa é de 100%;

* Quando nao existem vendas\descontos para os artigos da lista de compra do
fornecedor, o valor ¢ distribuido pelos artigos da lista de forma equitativa.

* Quando nio existem artigos na lista de compra do fornecedor, sera validado
se existem vendas para os artigos em que o fornecedor da receita é o

prioritario, caso existam sera efetuada distribuicio com base em vendas.

Por sua vez, as receitas de investimento promocional, apesar de algumas
especificidades a ter em conta, seguem em regra geral de distribui¢ao efetuada pelo processo

marginal. As regras especificas para as receitas promocionais sao:

* Receita deve ficar totalmente alocada as datas de promogao,
independentemente do fecho de semana ou mes, de acordo com o peso das
vendas no perfiodo da campanha.

*  Quando a duragio da promocio ¢ superior a 45 dias o valor é distribuido
pelos ultimos 45 dias anteriores a data de fecho da promogao.

* Apenas quando a data de processo ultrapassar a data fim de promogao é que
sera distribuido o valor total da receita pelas datas da promogao.

* Distribui¢io s6 deve contabilizar artigos e lojas associadas a promog¢ao.
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4.6. ESPECIFICACAO TECNICA

A nivel técnico todas as implementagoes foram realizadas através da utilizacdo de
HiveQL, Spark ja mencionadas e descritas anteriormente e de um IDE da IBM. Essa interface
designa-se por InfoSphere Datastage. Este software fornece uma estrutura grafica para
desenvolver processos de manipulagio de dados desde sistemas de origem até os sistemas de
destino. Suporta os padroes de extragao, transformacao e carregamento (ETL) e de extracio,
carregamento e transformacao (ELT). O InfoSphere Datastage usa processamento paralelo, e é
escalavel. Possui também a capacidade de integrar dados heterogéneos, incluindo dados
grandes em repouso (baseados no Hadoop) ou dados grandes em movimento (baseados em
fluxo), podendo aplicar regras de negocios. O InfoSphere Datastage é bastante intuitivo de

utilizar e implementar possibilitando integracao de dados em tempo real.

No InfoSphere Datastage, vulgarmente designado unicamente por Datastage, tem-se dois
tipos de jobs: (1) parallel job e (2) sequence job. De forma simplista, o sequence job é um
orquestrador de outros jobs, ou seja, nao permite realizar grande légica, mas sim definir e
invocar outros sequences e/ou parallel jobs. Por sua vez, um parallel job, é o local onde se efetua

toda a légica de transformacao e agregagao da informacao.

De modo a sintetizar a utilizacao do datastage, refere-se que o mesmo permite uma
organiza¢ao por pastas. Geralmente estas pasta sio organizadas pelas agdes de
desenvolvimento. Assim, este processo datastage, tal como os seguintes, tem cinco conjuntos
de agdes. A primeira é a recolha de informacao da framework; a segunda é a criacao de tabelas
num working schema com a informacao estritamente necessaria. Apos este processo, surge o
_job datastage, que ira realizar as transformacOes necessarias, e inserir a informa¢ao numa tabela
do working schema muito semelhante a final. As duas dltimas etapas sao a inser¢ao dos dados
na tabela final e, por fim, a escrita na framework do que foi processado, para que os processos

que dependem deste possam saber o que foi ou nao processado.

O termo framework referido no paragrafo, ¢ muito mais do que o que citado no
mesmo, pois consiste numa metodologia de desenvolvimento e implementagao definida pela

propria BIT.

De um modo geral, todo processo desenvolvido para o Hadoop segue um padrao

especifico e faz uso de uma estrutura com APIs para registrar a atividade e gerar analises em
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cada execugao do processo. Resumidamente, ¢ uma estrutura de processos e de como os

dados sdo trabalhados e guardados. Essa estrutura pode ser vista na imagem da figura 21.

Source Exploration Target
Systems Systems

Ingestion Processing
Post-
Processing

Figura 21 -Framework de desenvolvimento BIT (Business Information Tecnology).

Referir que a utilizagao desta framework de desenvolvimento, traduz-se, além de uma
melhor e maior organizagao, em outros beneficios tais como, criar dependéncias entre
processos, saber que dias e que lojas foram processadas pelos processos precedentes de
foram a evitar processamentos desnecessarios, quantos e quais processos falharam, quantos

e quais processos cumprem ou falham o tempo previsto de execugao, entre outros.

Ap6s a percegao das tecnologias a utilizar, e de todas as necessidades funcionais,
segue-se entdo a especificacdo de tarefas a executar e o algoritmo a implementar. Na figura
22 pode-se verificar a arquitetura montada para alimentar a rubrica de receitas marginais e
receitas investimento promocional como um todo, tendo percegao dos diferentes processos

a construir, tabelas a criar e tabelas ja existentes e que estarao ligadas a estes novos processos.

(liErbnp - ST

Detalhe eceitas
Novo

Modelo de
f \ Relacio M(:;ido ek
Legenda: ; Comercial
Fornecedor Receitas
Tabela .
. Now Artigo com base Rateados

em Compras

Tabela
JiBsine

Processo Promogdes SKU
= )

Figura 22 - Arquitetura de processos das rubricas de receitas marginais e promocionais.
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De uma forma clara pode-se verificar que foi necessario criar um total de trés novos
processos, identificados na figura 22 pelos niameros (1), (2) e (3). Foi necessario também criar

varias tabelas identificadas na imagem anterior pelas letras (A) e (B).

A criagao das tabelas e consequentemente as sua estruturas foram sempre pensadas
na oOtica de serem capazes de guardar informagdo, o mais genérico e reutilizavel por outros
processos, mas sempre com o foco em responder ao intuito deste desenvolvimento. E de

frisar que a tabela identificada com a letra (B) se trata de um conjunto de tabelas.

Na tabela 6 encontra-se o nome atribuido a cada tabela e uma breve descricio das

mesmas.

Tabela 6 - Tabela com designacao e breve descricao das tabelas a criar.

Identificacao Designagao Descrigao

Figura 22

A Revf_com_deal_dot_neg prom Nova tabela de Receitas, junta as tabelas anteriores

com a tabela ja existente de promogGes.

B Reva_marg_d Tabela final de receitas marginais apds processo de
rateio.

Reva_prom_d Tabela final de receitas promocionais ap6s processo de
rateio.

A nivel de processos foi necessario a criagao de raiz dos processos (1), (2) e (3), uma
vez que sao processos que nao existiam. De notar que os processos identificados com os
nameros (2) e (3), ndo sao um unico processo mas englobam um conjunto de processos a

implementar. Na tabela 7, tem-se o nome atribuido a cada tabela e uma breve descri¢ao.
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Tabela 7 - Tabela com designacio e breve descri¢do dos processos a criar.

Identificagdo = Designagio Descrigao
Figura 22
1 Modelo Novo modelo base que agrega informacdo pela data de negociacdo
Receitas (Data de Registo), junta também informagao de cabegalho com detalhe

(Informagio Mercadolégica) e data infcio e fim de promogao para

receitas do tipo promocional.

2 Algoritmos de | Processo responsavel pela distribuicio das receitas marginais e receitas
Distribuicio investimento promocional.
3 Integracao Processo de disponibilizacdo e agregacdo de tipos de receita para

P&IL. Comercial = carregamento da rubrica de receitas marginais e receitas investimento

promocional.

De forma a especificar os algoritmos foram elaborados fluxogramas para melhor
entendimento dos rateios a efetuar. Nos anexos II, III e V encontra-se a explicacio dos
pontos de decisao e das agoes a realizar dos dois algoritmos, fluxogramas do algoritmo de
distribuicao de receitas marginais e de receitas de investimento promocional, respetivamente.

Nos anexos IV e VI tem-se a explicagdao dos diferentes outputs dos algoritmos.
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5. IMPLEMENTACAO

Uma implementagdo deste tipo, por norma segue sempre as boas praticas estipuladas
por cada organizacao. A BIT nao é excecdo e por isso existem um conjunto de agdes que sao

comuns e quase transversais a todos os desenvolvimentos.

Um desses casos ¢ a parametrizacao do processo numa framework instituida na BIT.
Esta framework permite criar dependéncias entre outros processos, saber a ultima execugao
com sucesso e até mesmo que dias processou. Permite com isto uma melhor eficiéncia pois
caso o processo que ¢ dependéncia de outro nao tenha executado o nosso nada processara.
Para usufruir destas funcionalidades deve-se parametrizar o processo através de um comando
e criar o ficheiro de dependéncias. Esse mesmo ficheiro tem que ser inserido num diretério
da maquina de Hadoop. Na tabela 8 pode ser visto o comando genérico de parametrizagao na

Sframework.

Tabela 8 - Exemplo genérico de parametrizacio da framework.

Comando genérico de parametrizagao da framework

dsjob -run -wait -mode RESET FRAMEIWORK js_post_job.<nome_processo>_<tipo_processo>;
dsjob -run -jobstatus -warn 0 \

-param FRAMEWORK="<ambiente>" \

-param param_process="<nome_processo>" \

-param param_stage="<tipo_processo>" \

-param param_domain="<dominio>" \

-param param_process_type="<tipo_tabela>" \
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-param param_deadline="" \

-patam param_sub_domain=""\

-patam param_status="ACTIVE" \

-param sourceFilePath="<path_diretério>" \

-param sourceFilenameSources="<nome_do_ficheiro_de_fontes>" \

-patam sourceFilenameDependencies="<nome_do_ficheito_de_dependencias>" \

FRAMEWORK js_post_job.<nome_processo>_<tipo_processo>

Outra agdao que ¢ comum ¢ a reutilizagdo de parameters sets. Este parameters sets sao
comuns a todos os projetos, pois trata-se de um conjunto de informacio comum. Esta
informacao vai desde os diretérios, schemas, ligagao, paralelismo, entre outros. No entanto, é
comum que cada processo possua um parameter set especifico como podera ser visto em

seguida. Na imagem da figura 23, esta espelhado um exemplo de um parameter set.

[6] \parameters\SCHEMAS - Parameter Set

Genera  Parametes | Vaoes |

Parameter name Prompt Type | Default Value
BN STAGING ARCHIVE STAGING_ARCHIVE STAGING ARCHIVE
' 2 | STAGING_TOLOAD STAGING_TOLOAD Sting STAGING_TOLOAD
3 | STAGING_INPROGRESS STAGING_INPROGRESS Sting STAGING_INPROGRESS
4 | WORKING WORKING Sting WORKING
| 5 |CORE CORE String Dw
| 6 | EXPL_BASE EXPL_BASE Sting EXPL_BASE
7 |CONTROL CONTROL Sting CONTROL
8 |CORE_0S CORE_0S Sting DW_0S

Figura 23 - Exemplo de um parameter set geral aos diferentes projetos.

5.1. PROCESSO DE CRIACAO DO NOVO MODELO DE RECEITAS

Este processo consiste em relacionar as tabelas referidas no processo de
sincroniza¢ao com a informagdo de promogao. Uma vez que ndo existia nenhum
processo que realizasse esta acdo foi necessario desenvolver da raiz este processo.
Para tal desenvolvimento, tal como ja citado, foi utilizado o Datastage. Este processo

ficou designado por revf_com_deal_dot_neg prom_proc.

Este desenvolvimento passou por trés grandes etapas que sao:
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e Parametrizacao da framework;
e C(Criacao da tabela final;

e Desenvolvimento em Datastage,

O registo na framework deste processo seguiu O processo genérico apenas
preenchendo o comando genérico ja mostrado anteriormente. O comando de

parametrizagdo para este processo é entdo o que se encontra na Tabela 9.

Tabela 9 - Comando de parametrizacido do processo revf_com_deal_dot_neg prom_proc.

Comando de parametrizagido do processo revf_com_deal dot_neg prom_proc

dsjob -run -wait -mode RESET FRAMEWORK js_post_job.revf_com_deal_dot_neg_prom_proc;
dsjob -run -jobstatus -warn 0 \

-patam FRAMEWORK="PRD" \

-param param_process="revf_com_deal_dot_neg prom" \

proc” \

-param param_stage

-param param_domain="profit_loss" \

-param param_process_type="profit_loss" \

-param param_deadline=""\

-param param_sub_domain=""\

-param param_status="ACTIVE" \

-param soutrceFilePath="/opt/IBM/Projects/ds_files/profit_loss/ framework/" \

-param sourceFilenameSources="sources_Hadogp" \

-param soutceFilenameDependencies="dependencies_revf_com_deal_dot_neg prom" \

FRAMEWORK js_post_job.revf_com_deal_dot_neg_prom_proc

E importante frisar que o nome do ficheiro indicado no serjp? de parametrizagao

indica o nome dos processos de sincronizacao anteriores.

A tabela final que este processo passou a alimentar foi designada por
revf_com_deal_dot_neg prom e na sua estrutura possui atributos que também estio
presentes nas tabelas intervenientes neste processo. As tabelas que contribuem com

informagao neste processo sao:
e Revf_com_deal_dot_neg;
e Revf com_deal_dot_det;

e Dim_prom_promotion;
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No anexo VII pode-se constatar a estrutura da tabela revf_com_deal_dot_neg prom
bem como o seript da sua criagao. Importante referir que alguns atributos sao para facilitar os
processos que dependeram deste. Esses atributos possuiram desde o tipo de rateio a efetuar,

a diferenca entre a data de negociacio e a de fim de promogao, entre outros.

Ap6s a realizagdo da primeira e segunda etapa segue -se entio o desenvolvimento em

datastage. A figura 24 apresenta a estrutura de pastas definidas para este processo.

[=-{_") Revenues Promotional Negotiations
=4 1_Prepare_Data
5 S_prepare_data_revf
=) 2_Consolidation
oF J_revf_com_deal_dot_neg_prom
£ S_process_revf_neg_prom
3 S_main_rev_com_deal_dot_neg_prom

Figura 24 - Estrutura de pasta no Datastage do processo revt_com_deal dot_neg prom.

Seguindo a ordem de execugiao, mas nao a ordem de desenvolvimento, o primeiro job
¢ o S_main_com_deal_dot_neg_prom. Este job consiste num job quase genérico uma vez
que, com mais ou menos logica, ird fazer sempre as mesmas ac¢Oes. Este verificara os dias
que as dependéncias processaram e injeta-los no job S_process_revf_com_neg prom. No

final da execucdo deste ultimo, ird escrever na framework os dias que acabou de processar.

O job S_process_revf_com_neg prom ¢ outro orquestrador onde aqui ¢ invocado
primeiramente o  sequence job  S_prepare_data_revf e depois o  parallel  job

J_revf_com_deal_dot_neg_prom.

9 L_S S Pepas Dse_Dms 9 : fom_vars y from_drop Q cma_ube =‘;\l L_S Consoldaon Rev ‘?

S _Prepare_Date_Ravf Varabies mp_ube_wokng_ou cramte_tabie_workng_out S_Corsadaton Revi Insant_dw_revi_com_del_dot_reg prom
ERROR
D@
excepton_tander Lexomton

Figura 25 - Sequence job - S_process_revf_com_neg prom

Na figura 25 vé-se a estrutura montada no dafastage. Cada nimero na imagem

corresponde 2 um componente que executa as seguintes fungdes:
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1. [S_prepare_Data_Revf] — Invoca o sequence job S_prepare_data_revf, passando-lhe
os dias a processar.

2. [Variables] — Componente onde se coloca os valores para variaveis que se
pretenda utilizar neste sequence job. Neste caso, possui o seript de drop e criagao da
tabela de working onde o parallel job insere os dados finais.

3. [Drop_table_working out] — Efetua o comando de drgp da tabela de working.
Efetua-se sempre primeiro o comando de drop de forma a salvaguardar que a
tabela nao possui qualquer informagdo de uma inser¢ao anterior.

4. [Create_table_working out] - Efetua o comando de create da tabela de working.

5. [S_consolidation_revf] — Invoca o parallel job | _revt_com_deal_dot_neg_prom.

6. [Insert_dw_revf_com_deal_dot_neg prom| — Efetua o /nsert da informagao que
se encontra na tabela de working na tabela de DW. O swript de insert encontra-se

no préprio componente.

Seguindo entao a ordem de execugdo o proximo job, é outro sequence job, mas com
caracteristicas diferentes. O S_prepare_data_revf possui um conjunto de componentes que
invocam um job genérico que apaga e cria as tabelas no working schema. Esse job genérico recebe
deste job, especificamente de cada componente, 0 nome a atribuir a tabela a criar, bem como
o comando que seleciona a informagao que queremos que cada tabela de working tenha. Este
comando nao ¢ nada mais nada menos que um Jselect aos atributos que se pretende ter nas
tabelas criadas. F de frisar que se pode colocar alguma légica como conversio de tipo de

dados, joins entre tabelas, limitagao temporal, entre outros.

:‘:‘ / =vi com deal dot neg
vl com_deal dot neg det
L? Gm_prom_promator
am pomipot; on } s |
! abon L4 ‘:'
T ’ S
e p dm_rev_moy_type > e miratar_ Activity
il |

dm_rev_mov_type

o
y revp_dst_pamm

®=vp_dist_pamam

v

4

v

Figura 26 - Sequence job - S_prepare_data_revf
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A figura 26 ilustra a estrutura montada no datastage. Cada nimero na imagem

correspondes a um componente que executa a seguinte funcao:

1. [Revf_com_deal_dot_neg det] — Criagdo de uma tabela de working com
informacao da tabela revf_com_deal_dot_neg e revf_com_deal_dot_det.

2. [Dim_prom_promotion] — Criagao de uma tabela de working com informagao da
tabela dim_prom_promotion.

3. [Dim_rev_mov_type| — Criagao de uma tabela de working com informagao da
tabela dim_rev_mov_type.

4. [Rep_distr_param]| - Criacao de uma tabela de working com informagao da tabela

revp_distr_param.

O dltimo job invocado é o J_revf_com_deal_dot_neg prom, sendo que este ¢ o tinico

parallel job deste processo. Na figura 27 vé-se a estrutura implementada no datastage.

6% REF NEG PROM REVA COM, W)EGDCT
T ' TiBh Fon Pl 7] 3,4 g‘! t‘
..mouwcommmumntr Lnnn Ao naun LRep TV D T D Sex £t REV (OM (EALDOT NEGPROM

0 ) "'0 o o o

$ ROF NEGPROM DM REV MOV TYPE
. .:.m DISTR PROM

, f

H ! I
REW NEG PROM DM REV MOV TYPE REV NEGROMDM PROM PROMOTON ‘é’

ROP DISTR PARM

Figura 27 - Parallel job - ] _revf_com_deal_dot_neg prom.

O componente identificado na figura 27, com o nimero 1, trata-se de um
FileConnector. Este componente acede ao HDFS correspondente da tabela de working com

informacao da tabela revf_com_deal_dot_neg e revf_com_deal_dot_det.

Os componentes identificados com os nameros 2, 3 ¢ 4 tratam-se de lokups. Estes
componentes realizam a agao de efetuar /eff ou inner join entre tabelas. Neste caso pode-se ver
que no numero 2 se efetua o join da informacao da tabela de working com informacao das
tabelas revf_com_deal_dot_neg e revf _com_deal dot det com a tabela
dim_prom_promotion. O componente 3 efetua a mesma a¢do, mas com a informagao
resultante da junc¢ao realizada pelo componente 2 e a tabela outra das tabelas criadas em

working.

52



Os componentes 5 e 6 sdo transforms. Estes componentes permitem implementar
funcbes condicionais, de conversdo, entre outras. No componente 5 esta a fazer uma
validagdo ao ano que se encontra na data de fim de promogao. Por sua vez, o componente 6
calcula por exemplo a diferenca entre a data de negociacdo e a data de fim de promocgao
devolvendo o resultado em dias. Para este calculo recorreu-se a uma funcio do datastage

DaysSinceFromDate2(DateA,DateB).

Por sua vez o componente 6 trata-se novamente de um FileConnetor mas este em
vez de ser de leitura trata-se de um com funcionalidades de escrita escrevendo assim o
resultado  destas agdes na tabela de  working criado  no  sequence  job
S_process_revf_com_neg prom. Apds a execugao deste job, segue a inser¢ao na tabela final
no schema de DW que se encontra no job S_process_revf_com_neg_prom. O seript de insert

utilizado encontra-se na tabela 10.

Tabela 10 - Insert final do processo revt_com_deal _dot_neg prom.

Insert final do processo revf_com_deal_dot_neg prom

set hive.exec.paralle]=true;
set hive.exec.dynamic.partition=true;
set hive.exec.dynamic.partition.mode=nonstrict;
INSERT OVERWRITE TABLE ":SCHEM.AS.CORE:".":"revf_com_deal_dot_neg prom
PARTITION (month_key)
SELECT a.time_key, a.location_key, a.supplier_key, a.rev_type_key, a.promotion_cd,
a.prod_hierarchy_key, a.contract_no, a.sequence_no, a.negotiation_date, a.int_dot_val, a.int_curr_key,
a.sup_dot_val, a.sup_curr_key, a.biz_unit_cd, a.cat_cd, a.subcat_cd, a.brand_cd, a.sku,
a.prom_start_date, a.prom_end_date, a.dif_neg_prom, a.calc_type, a.prom_valid, a.system_key,
a.create_date, a.last_updt_date, SUBSTR(a.time_key, 0, 6) AS month_key
FROM ":SCHEMAS.WORKING:".":"revf_com_Deal_dot_neg_prom a
WHERE a.time_key IN (""TIME_KEY_LIST:")
UNION ALL
SELECT b.time_key, b.location_key, b.supplier_key, b.rev_type_key, b.promotion_cd,
b.prod_hierarchy_key, b.contract_no, b.sequence_no, b.negotiation_date, b.int_dot_val,
b.int_curr_key, b.sup_dot_val, b.sup_curr_key, b.biz_unit_cd, b.cat_cd, b.subcat_cd, b.brand_cd,
b.sku, b.prom_start_date, b.prom_end_date, b.dif_neg_prom, b.calc_type, b.prom_valid, b.system_key,
b.create_date, b.last_updt_date, b.month_key
FROM ":SCHEMAS.CORE:".":"tevf_com_Deal_dot_neg_prom b
WHERE b.time_key NOT IN (":TIME_KEY_LIST:")

AND b.month_key IN ("MONTH_KEY_LIST:");
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Apbs o nsert, o fluxo regressa ao primeiro job, 0 S_main_com_deal_dot_neg_prom,
que como ultima a¢do deste processo escrevera os dias que este processo utilizou na

€Xecucao.

5.2. PROCESSO DE DISTRIBUICAO DE RECEITAS MARGINAIS

Este processo consiste em efetuar a distribuigao de receitas marginais. Uma vez que
nao existia nenhum processo que realizasse esta agdo foi necessario desenvolver da raiz. Para
tal desenvolvimento, tal como ja citado, foi utilizado o Datastage. Este processo ficou
designado por reva_marg_d_proc. A semelhanca de outros processos, este desenvolvimento
passou por trés grandes etapas que sdo: a parametrizagao da framework; criagao da tabela final;

e, por ultimo, o desenvolvimento em Datastage.

O registo na framework deste processo seguiu O processo genérico apenas
preenchendo o comando genérico ja mostrado anteriormente. O comando de

parametriza¢ao para este processo ¢ entao o que se encontra na tabela 11.

Tabela 11 - Comando de parametrizacio do processo reva_marg_d_proc.
Comando de parametrizagdo do processo reva_marg d_proc

/opt/IBM/InformationServer/Server/DSEngine/bin/dsjob -run -wait -mode RESET FRAMEWORK
js_post_job.reva_marg_d_proc;
/opt/IBM/InformationServet/Server/DSEngine/bin/dsjob -run -jobstatus -watrn 0 \
-patam FRAMEIWORK="PRD" \

-param param_process="teva_marg d" \

-param param_stage="proc" \

-param param_domain="profit_loss" \

-patam param_process_type="profit_loss" \

-param param_deadline=""\

-param param_sub_domain=""\

-param param_status="ACTIVE" \

-param sourceFilePath="/opt/IBM/Projects/ds_files/profit_loss/ framework/" \
-param sourceFilenameSources="sources_Hadogp" \

-param soutceFilenameDependencies="dependencies_reva_marg d" \

FRAMEWORK js_post_job.teva_marg_d_proc

A tabela final que este processo passou a alimentar foi designada por reva_marg d e

procurou-se que a sua estrutura fosse idéntica a estrutura da tabela precedente. Este processo
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¢ mais complexo e, consequentemente, possui muitas tabelas intervenientes no processo. As
tabelas intervenientes neste processo sao:

e Revf_com_deal_dot_neg prom;

e Slsa_reporterd_net_sale_d;

e Pnla_all Discounts;

e Pura_avg cost_ratio.

E ainda importante frisar, que este processo também utiliza tabelas de dimensio e

parametrizacao.

No anexo VIII pode-se ver a estrutura da tabela reva_marg d bem como o seripz da
sua criagao. Apos a realizacdo da primeira e segunda etapa segue -se entao o desenvolvimento

em datastage. Na figura 28 pode-se visualizar a estrutura de pastas definidas para este processo.

=) Marginal Revenues
=) 1_Prepare_Data
. Marginal_prepare_data
=) 2_Consolidation
' i) 2.1_Marginal_generic_jobs
() 2.2_Marginal_process
i) 2.3_Marginal_mini_pl_process
-9 S_main_marginal_process

> S_fram_marginal_process

Figura 28 - Estrutura de pasta no Datastage do processo reva_marg_d.

A estrutura de definida para este processo, devido a complexidade deste processo, e
como se pode verificar na figura 28, ¢ um pouco diferente. De forma a perceber esta
estrutura, pode-se afirmar que o desenvolvimento em datastage deste processo pode ser divido

em 5 grandes etapas:
e Preparacio das tabelas a utilizar para o working schema,

e Preparacgao das receitas — explosio das receitas que sao cadastradas sio a um

nivel diferente do artigo, baseado nas tabelas de compras;
e Preparacio da informacio de venda/descontos dos ultimos 30 dias;
e Distribuicdo das receitas;

e Insercdo na tabela final reva_marg_d;
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No entanto, seguindo a ordem de execug¢ao, mas niao a ordem de desenvolvimento,
o primeiro job é o S_fram_marginal_process. Este job consiste num job quase genérico uma
vez que com mais ou menos logica ira fazer sempre as mesmas agoes. Este job ira verificar
os dias que as dependéncias processaram invocar e injetar esses mesmo dias no job
S_main_marginal_process e no final da execucido deste tltimo referido escrever na framework

os dias que acabou de processar.

De forma a perceber o sequence job S_main_marginal_process as figuras 29, 30 e 31
demonstram a estrutura do job. Importante que cada nimero nas imagens corresponde a um

componente, ou conjunto de componentes que executam a funcio descrita posteriormente.
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Figura 29 - Sequence job - S_main_marginal_process — parte 1/3.

1. Materializa num ficheiro a 2* feira da semana respetiva ao #me_fkey recebido;
2. Calcula os conjuntos de datas para processamento, com base nos e _feys

recebidos para usar no processo;
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Figura 30 - Sequence job - S_main_marginal_process — parte 2/3.

3. Executa as guerys responsaveis pelo drop/ create das tabelas working

4. S_Promotionl_marginal prepare_data] Executa o sequence job responsavel pela
preparacdo de dados para o processo de receitas marginais;

5. [jl_marg prom_explosion] Executa o paralle/ job responsavel pela explosio das

receitas marginais ao artigo;
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6. [S_generic_jobs| Executa o sequence job responsavel pelo processamento dos jobs

genéricos para as receitas marginais;

I:p |_end_process ']? Linses_dw » E;D

g/

s_masgnal_process nsert_dw s_magnal_min_pl

Figura 31 - Seguence job - S_main_marginal_process — parte 3/3.

7. [S_marginal_process] Executa o sequence job responsavel pelo processo de receitas
marginais;

8. [Execute_Beeline] Executa a guery responsavel pelo merge na tabela final,
reva_marg_d;

9. [S_marginal_mini_pl] Invoca o processo que efetua a agregacao e respetiva inser¢ao

na tabela pnla_analysis_d;

O primeiro job a ser invocado pelo job descrito anteriormente ¢é o
marginal_prepare_data, sendo esta também a primeira etapa identificada. Este job possui um
conjunto de componentes que invocam um job genérico com o intuito de criar tabelas no
working schema coma informagao pretendida e podendo ou nao ja ter alguma légica associada.
Este comando é um select aos atributos que se pretendem nas tabelas criadas. Na figura 32,

pode ser visto o sequence job referido anteriormente.
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Figura 32 - Seguence job - Marginal prepare_data.

57



A segunda etapa definida referia-se a explosao das receitas que sio cadastradas a
estrutura mercadolégica diferente do artigo, baseado nas tabelas de compras. Esta agdo ¢é
efetua no parallel job designado por J_marginal _process_rev_explosion. Nas figuras 33 e 34

pode-se verificar o desenvolvimento do job.

Figura 33 -Parallel job - ] _marginal_process_rev_explosion - parte 1/2.

1. Carrega os dados da tabela de receitas;
2. Filtra o fluxo com e sem SKU e tipos de receitas;

3. Carrega os dados da tabela dim_prod_hierarchy;

Figura 34 - Parallel job - ] _marginal_process_rev_explosion - parte 2/2.

Lookup as dimensoes necessarias a0 processo;
Carrega os dados da tabela de compras;

Remove os duplicados;

N vk

Escreve 0s novos dados para a tabela temporaria

working.pnl_prom_marg_rev_explosion.

De frisar que a nivel de estrutura este job de desdobramento se encontra juntamente

com os jobs da etapa 3, na estrutura de pasta tal como se pode verificar na figura 35.
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=142 Marginal Revenues
#4) 1_Prepare_Data
=) 2_Consolidation
i B+ 2.1_Marginal_generic_jobs
. @+ OLD
i oF J marginal process locations
| aF J_marginal_process_rev_explosion |
' 5 S_generic_jobs
#-4) 2.2_Marginal_process
[#-45) 2.3_Marginal_mini_pl_process
i..iP> S_main_marginal_process

o S_fram_marginal_process

Figura 35 - Identificagdo dos jobs da etapa 2 e 3 na estrutura de pastas do processo reva_marg_d.

A terceira etapa identifica é a preparacio das vendas/descontos dos ultimos 30 dias.
S_generic_jobs foi o nome atribuido ao job com essa func¢ao. Este job tem como intuito agregar
esses 30 dias num unico dia, o dia de negociagao. A forma mais eficaz foi fazer a agregacao
via HiveQL. Ou seja, os componentes que se podem ver na figura 36 possuem o0s serjpfs para

cada agregacao.
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Figura 36 - Sequence job — S_generic_jobs.

Na imagem da figura 36 o conjunto de componentes identificado com o numero 1,
efetua drop e create de uma tabela working. Por sua vez, os componentes identificados com o
namero utilizam os tais se7ipfs para efetuar as agregacoes da informacao a diferentes niveis.

Para melhor percecao deste job na tabela 12 pode-se verificar um dos seripss utilizados.
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Tabela 12 - Seript de agregacio de informacio de vendas - loja x produto.

Agregacgio de informagio de vendas - loja x produto

SELECT dtl.time_key,
rns.Jocation_cd,
rns.loc_aggr_key,
rns.sku,
rns.sku_aggr_ key,
cast(sum(rns.net_sale) AS DOUBLE) AS net_sale,
cast(sum(rns.net_sale_eur) AS DOUBLE) AS net_sale_eur,
1 AS occur
FROM ":SCHEMAS.CORE:".dim_time dt1,
":SCHEMAS.CORE:".dim_time dt2
INNER JOIN ":SCHEMAS WORKING:".pnl_marg_rev_slsa_reported_net_sale_d tns ON
dt2.time_key = rns.time_key
WHERE dt1.time_key IN ("/TIME_KEYS:")
AND dt2.seq BETWEEN dtl.seq - 30 AND dtl.seq
GROUP BY dtl.time_key, rns.Jocation_cd, rns.loc_aggr_key, rns.sku, rns.sku_ager key
HAVING sum(rns.net_sale) > 0;

A quarta etapa é onde se encontra a finalidade deste processo. Para melhorar a forma
de desenvolvimento, foi decidido ter parallels jobs, um para cada grupo de rubricas
identificado. Importante que nas figuras apenas um dos jobs sera explicado pois os outros
possuem algumas diferengas. A estrutura de pastas definidas para esta etapa esta clara na

figura 37.

i) Marginal Revenues
+ ;; 1_Prepare_Data
B 2_Consolvdatvon
+ __] 2.1_Marginal_generc_jobs
=5

B

2.2_Marginal_process
oF J_marginal_process_1
:h J_marginal_process_2
oF J_marginal_process_3
. 5 S_marginal_process
i) 2.3_Marginal _mini_pl_process
.5 S_main_marginal_process
& S_fram_marginal_process

— 0 . 1™

Figura 37 - Identificacdo dos métodos de rateio na estrutura de pasta do processo reva_marg d.
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As diferencas entre o parralel b identificado por j_marginal process_1 para o
j_marginal_process_3 ¢ que o primeiro considera 30 dias resultantes da informagao de
vendas enquanto o outro considera informacio de descontos. Por sua vez o
j_marginal_process_2 ¢ identifico ao j_marginal process_1 pois considera a informacao de
vendas, mas nio ignora a localizacdo que a receita ¢ cadastrada mantendo-a ao contrario do
j_marginal_process_1. Importante dizer que ¢é no sequence job identificado por
S_marginal_process que este parallels jobs sio invocados. F também neste job que em todas

as execugodes se efetua drop e create das tabelas que estes jobs alimentam no working schema.

Nas Figuras 38, 39 e 40 tem-se entao uma explica¢io da légica que foi implementada

neste trés parallels jobs, mais especificamente no j_marginal_process_1.

Figura 38 - Parallel job - ] _marginal_process_1 - parte 1/3.

1. Carrega os dados das tabelas necessarias ao processo;
2. Filtra o método a usar (M_NH_1''M_S_1");

3. Lookup as dimensdes necessarias a0 processo;

Figura 39 - Parallel job - ] _marginal_process_1 - parte 2/3.

4. Transformagoes necessarias a0 processo;
5. Envio dos dados sem transformagoes;

6. Agrega a informacio e soma valor liquido da venda;
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7. Agrega os dados e conta o numero de artigos;

EE.-_

= _Z_' =

““““ e ]

Figura 40 - Parallel job - ] _marginal_process_1 - parte 3/3.

8. Agrega a informagao e soma os valores de receitas;

9. Distribuicio a loja.

10. Filtra valores diferentes de 0;

11. Escreve oS Nnovos dados para a tabela temporaria

working.pnl_prom_marg rev_marginal method_1.

Apbs a execugio deste job, segue a inser¢ao na tabela final no schema de DW que se
encontra no job S_main_marginal_process. O serjp? de insert utilizado encontra-se no anexo
IX. Dizer s6 que antes de este processo fechar a sua execugdo escrevendo os dias que
processou ainda invoca o job de inser¢ao na tabela pnla_analysis_d. Este job sera explicado

posteriormente.

5.3. PROCESSO DE DISTRIBUICAO DE RECEITAS DE INVESTIMENTO
PROMOCIONAIS

Este processo é muito semelhante ao descrito anteriormente. Consiste em efetuar a
distribuicao de receitas de investimento promocional. Este processo, a imagem do anteriof,
também foi desenvolvido de raiz, uma vez que nao havia nenhum processo que respondesse
as necessidades que este veio responder. Para tal desenvolvimento foi utilizado a mesma
ferramenta, juntamente com a utilizacio de Spark em algumas fases do processo. Este
processo ficou designado por reva_prom_d_proc. Mais uma vez, alinhado com os anteriores,

este desenvolvimento passou pelas mesmas etapas dos outros desenvolvimentos.
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O registo na framework deste processo seguiu O processo genérico apenas
preenchendo o comando genérico ja mostrado anteriormente. O comando de

parametrizacao para este processo ¢ entao o que se encontra na tabela 13.

Tabela 13 — Parametriza¢io do processo reva_prom_d_proc na framework.

Comando de parametrizagdo do processo revf_com_deal_dot_neg prom_proc

/opt/IBM/InformationServer/Setver/DSEngine/bin/dsjob -run -wait -mode RESET FRAMEWORK
js_post_job.reva_prom_d_proc;

/opt/IBM/InformationServer/Server/DSEngine/bin/dsjob -run -jobstatus -warn 0 \

-patam FRAMEWORK="PRD" \

-patam param_process="reva_prom_d" \

-param param_stage="proc" \

-param param_domain="profit_loss" \

-param param_process_type="profit_loss" \

-patam param_deadline=""\

-param param_sub_domain=""\

-patam param_status="ACTIVE" \

-param sourceFilePath="/opt/IBM/Projects/ds_files/profit_loss/ framework/" \
-param soutceFilenameSources="sources_Hadogp" \

-param soutceFilenameDependencies="dependencies_teva_prom_d" \

FRAMEWORK js_post_job.reva_prom_d_proc

A tabela final que este processo alimenta foi designada por reva_prom_d e, a imagem
da tabela do processo anterior, tem o intuito de ter ja a estrutura mais semelhante possivel a
tabela final. Este é o processo mais complexo e consequentemente possui muitas tabelas

intervenientes no processo. As tabelas que se deve realcar sio:
e Revf_com_deal dot_neg prom;
e Slsa_reporterd_net_sale_d;
e Pnla_all_discounts;
e DPura_avg cost_ratio;
e Dim_prom_location;

e Dim_prom_product.

Como todos os outros processos, este também recotre a outras dimensoes e tabelas
de parametrizacao. No anexo X pode-se ver a estrutura da tabela reva_prom_d bem como

o seript da sua criagdo. Apds a realizacdo da primeira e segunda etapas, segue-se O
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desenvolvimento em datastage. Na figura 41 pode-se visualizar a estrutura de pastas definidas

para este processo.

-4y Promotional Revenues
=) 1_Prepare_Data
. - Promotional_prepare_data
=4 2_Consolidation
. @) 2.1_Promotional _generic_jobs
#-i) 2.2_Promotional_process
#-4 2.3_Promotional_mini_pl_process
‘.53 S_main_promotional_process
S_fram_prom_do_not_process_days
S_fram_promotional_process

RARHA

Figura 41 - Estrutura de pasta no Datastage do processo reva_prom_d.

A estrutura definida para este processo, devido a sua complexidade, como se pode
verificar na figura 41, é um pouco diferente. De forma a perceber esta estrutura, pode-se
afirmar que o desenvolvimento em dafastage deste processo pode ser divido em 5 grandes

etapas. Sendo que estas etapas sio as seguintes:

e DPreparacao das tabelas a utilizar para o working schema,

e Preparacgao das receitas — explosao das receitas que sao cadastradas a um nivel
diferente do artigo, baseado nas tabelas de compras;

e Preparacio da informacio de venda/descontos dos tltimos 30 dias tendo em
conta apenas os artigos e localizacoes definidas para a promocio que estd
associada 2 receita;

e Distribuicdo das receitas;

e Insercao na tabela final reva_prom_d;

Seguindo a metodologia dos outros processos o primeiro b é o
S_fram_promotional_process. Este job consiste num job quase genérico uma vez que com

mais ou menos légica ird fazer sempre as mesmas agoes.

Este job ira verificar os dias que as dependéncias processaram invocar e injetar esses
mesmos dias no job S_main_marginal process e no final da execucao deste ultimo referido
escrever na framework os dias que acabou de processar. No entanto este processo ja no

primeiro job é um pouco diferente.
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Além de efetuar o que ja foi referido, valida se existem receitas que tenham de ser
distribuidas posteriormente. Isto deve-se ao facto de poder haver receitas com data de fim
de promogao posterior a execu¢ao nao tendo assim informacao de vendas ou descontos.
Para resolver isto, o seuqence job S_fram_promotional_process valida se existem receitas a
ser distribuidas posteriormente e, caso haja esses dias, sdo injetados num job que unicamente
abre a sua execugdo, escreve os dias em que as receitas que irdo ser distribuidas
posteriormente foram cadastradas, e termina a execu¢ao. Este job designa-se de
S_fram_prom_do_not_process_days. Importante dizer que este dltimo é uma dependéncia
do processo de receitas de investimento promocional permitindo assim validar se essas

receitas estao prontas a ser distribuidas nas execugdes futuras.

O sequence job que se segue é o S_main_promotional_process. As imagens das figuras
42, 43 e 44 ilustram a estrutura do job onde cada componente, ou conjunto de componentes
possui um numero identificador. Para cada numero elencou-se uma descricio sendo a

mesma, a descricao da funcionalidade de cada componente ou conjunto de componentes.

to_pum_time eyt a et U weeks y
£ T —_—t
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ska_0_days
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R W o Wt D W »
eream_day_wee cmae_fo. rayex_key me_leys
—_—
y CEE= T, Ay
o an e hew Lowt_sme ez ska_montte
9u_ime_keys.

to_at_ime ez from_cat_time_beys to_ds_time by fom_ska_ime_beyz

Figura 42 - Sequence job - S_main_promotional_process — patte 1/3.

1. Materializa num ficheiro a 2* feira da semana respetiva ao #me_key recebido;
2. Calcula os conjuntos de datas para processamento, com base nas #e_keys recebidos

para usar N0 processo,

= > > > S ) > B
mﬂg’ T y T abe o oam v exdcson E’ Towate oe o1 oon eV eddon '} Tomces s ? TT aamoiond v soksor "p Ts pomceond
Et

drop_ table_pnl_pran_mev_explasion cate_table_pri_prom_rev_exgoson prepme_data L_prometional_rev_expiosion s_pramational_genesc_cbs

Figura 43 - Sequence job - S_main_promotional_process — patte 2/3.

3. Executa as guerys responsaveis pelo drop/ create das tabelas working

65



4. Executa o sequence job responsavel pela prepara¢io de dados para o processo de
receitas promocionais;

5. [J_promotional_rev_explosion| Executa o parallel job responsavel pela explosio das
receitas marginais ao artigo;

6. [S_promotional_generic_sobs| Executa o sequence job  responsivel pelo

processamento dos jobs genéricos para as receitas marginais;

B -,
o I_imsert_dw o

insert_dw s_promocional_min_d

Figura 44 - Sequence job - S_main_promotional_process — patte 3/3.

7. [Execute_Beeline] Executa a guery responsavel pelo merge na tabela final,
reva_prom_d;
8. [S_promocional mini_pl] Invoca o processo que efetua a agregagao e respetiva

inser¢ao na tabela pnla_analysis_d;

Como o processo anterior este processo também possui 5 grandes etapas de
implementacao. As etapas de preparacao das tabelas a utilizar para o working schema e de
desdobramento das receitas que sio cadastradas a um nivel diferente do artigo, baseado nas
tabelas de compras, do processo de distribuicao de receitas de investimento promocional é

igual ao processo de distribuicao de receitas marginais.
g ¢ g

A etapa de preparacio da informacio de venda/descontos dos ultimos 30 dias tendo
em conta apenas os artigos e localizacGes definidas para a promogao que estd associada a
receita é a grande diferenca. Nas figuras 45, 46, 47 e 48 pode-se visualizar essas mesmas

diferencas.
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Figura 45 - Sequence job - S_promotional_process — parte 1/4.

1. Executa as querys responsaveis pelo drop/create das tabelas working;

Figura 46 - Sequence job - S_promotional_process — parte 2/4.

2. Materializa num ficheiro as datas de inicio e fim de promogao;

Figura 47 - Sequence job - S_promotional_process — parte 3/4.
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Na figura 47, o nimero 3 materializa a tabela de vendas e descontos no intervalo
temporal total. O numero 4 representa entdo a grande diferenca deste processo pois é nesta
fase que se implementa a utilizagdo de Spark. Os componentes mais a esquerda no nimero
4 criam tabelas no working schema vazias, enquanto os mais a direita invocam os seguence jobs
que despoletam a utilizagdao de Spark no processo. Tal utilizagdo deve-se ao facto de as tabelas

dim_prom_product e dim_prom_location possuirem um enorme volume de dados.

1_ms_sku_loc 4] \) L_promo_ms_sku_joc > ‘ \)
g - T_promo_ms_sku L_promo_process_1 -
. _ms_sku_loc promo_ms_sku |_promotional_process_1
I_dsc_sku_loc \) ? \)
= 1. promo: daec: s Joo ” |_promo_desc_sku |_promo_process_2 .

2
| ’ promo_desc_sku_loc promo_desc_sku ?/ i_promotional_process_
f

Al > | \) |_peomo, e siai 30 )
1_me_siku_loc. 30 . L_promo_ms_sku_loc_30 . Tpromo_process 3 .
promo_ms_sku_loc_30 promo_ms_sku_30 |_promational_process_3
= 2 s e -
T_dac_sk Joc_30 L_promo_desc_sku_loc_30 1_promo_desc_sku_30 i =4 .
promo_desc_sku_loc_30 promo_desc_sku_30 | i_promotional_process_4
stat_2 end_2

Figura 48 - Sequence job - S_promotional_process — parte 4/4.

5. Materializa as tabelas com os diferentes niveis de agregacao de vendas e
descontos por promogao. Os artigos e localizagoes sdo filtradas pela informacao

que resulta dos processos de Spark.

6. [J_promotional process_1,2,3,4] Executa os paralle! job responsavel pelos dois

diferentes processos de receitas promocionais;

Os processos de distribuicio das receitas de investimento promocional sao
semelhantes aos processos de distribuicao de receitas marginais. A unica diferenga é o
intervalo temporal de rateio sendo que na distribuicdo de receitas de investimento
promocional a receita ¢ distribuida pelo periodo da campanha ou no dia de negocia¢io em
que a receita é cadastrada. De forma quase obrigatéria uma vez que as estruturas das tabelas
do processo de receitas marginais e do processo de receitas de investimento promocional
serem iguais a inser¢ao na tabela final também ¢ igual mudando apenas o nimero de tabelas

intervenientes nessa insercao.

Posto isto a diferenca mais evidente deste processo para o processo para o de receitas
marginais ¢ a utilizagdo de Spark. Foi necessario recorrer as duas vezes a esta tecnologia. Na

figura 49, pode visualizar-se um dos jobs que invocam a utilizagao do Spark, pois sao os dois
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iguais exceto o ficheiro que invocam. Esta tecnologia recorre a ficheiros com extensao sca/a.

No anexo XI pode-se visualizar o contetido dos ficheiros utilizados.

» O

o o o~ O
g m_log fie =@ spak_cmd_w @ abi 0/

m_log fie PREPARE_PROMO_PROMOTIONAL_LOCATIONS check_sucess Temirator_prepare_pomo_pomotonal_locatons

Figura 49 - Seguence job - S_prepare_promo_promotional_locations.

Como se pode visualizar este sequence job nao é nada complexo a nivel de componentes
e légica pois a complexidade reside na invocagao da tecnologia e respetivo ficheiro. De modo
muito simples, o componente identificado com o nimero 1 apaga o conteido do ficheiro
que guarda os /ogs de cada execugio, o nimero 3 efetua a validagao da execucdo, o nimero
4 caso emite a mensagem de sucesso caso tudo corra em conformidade. Caso contrario, o
componente nimero 5 é chamado a intervir abortando o processo todo.

No componente numero 2 reside toda a complexidade, pois é onde se define o
paralelismo a utilizar, a memoria a alocar, o ficheiro a utilizar, entres outros parametros

relevantes. Na tabela 14 encontra-se o comando utilizado.

Tabela 14 - Comando de invocagio de Spark.

Comando de invocagdo de Spark

cp #PROJECT_FOLDERS.AUX_FILES#spark/spark_promo_promotional_locations.scala
#PROJECT_FOLDERS.AUX_FILES# /spark/tmp/spark_promo_promotional_locations && sed -i -e
's/\[SCHEMA_CORE\]/#SCHEMAS.CORE#/¢'
#PROJECT_FOLDERS.AUX_FILES#spark/tmp/spark_promo_promotional_locations && sed -i -¢
's/\[SCHEMA_WORKING\]/#SCHEMAS WORKING#/¢'
#PROJECT_FOLDERS.AUX_FILES#spark/tmp/spark_promo_promotional_locations && spark2-shell --name
"PREPARE PROMO PROMOTIONAL LOCATIONS" --queue=#POOLPOOL_NAME# --conf
spark.sql.hive.caseSensitiveInferenceMode=NEVER_INFER --conf spark.sql.shuffle.partitions=100 --conf
spark.dynamicAllocation.enabled=false --executor-memory 10g --num-executors 19
spark.yarn.executor.memoryOverhead=1.0g -i
#PROJECT_FOLDERS.AUX_FILES#spark/tmp/spark_promo_promotional_locations >
#PROJECT_FOLDERS.AUX_FILES#spark/spark_promo_promotional_locations_log
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5.4. PROCESSO DE AGREGACAO E INSERCAO NA P& L COMERCIAL

Este é o ultimo processo sendo que é comum quer ao processo de receitas marginais
quer ao de receitas de investimento promocional. Este processo nao possul framework uma
vez que se encontra inserido nos processos anteriores. Na figura 50, pode-se verificar a sua

localizagao na estrutura de pastas dos dois processos.

Processo de receitas marginais Processo de receitas promocionais
= <_'| Marginal Revenues [=1-{_) Promotional Revenues
_‘| 1_Prepare_Data #-4) 1_Prepare_Data
2 Consohdabon =) 2_Consolidation

() 2.1_Promotional_generic_jobs

() 2.2_Promotional_process

=4y 2.3_Promotional_mini_pl_process
o J_promotional_mini_pl_job

:’ J_marginal_mini_pl_job & S_promocional _mini_pl
B S_marginal_mini_pl 5 S_main_promotional_process
B S_main_marginal_process 5 S_fram_prom_do_not_process_days
B S_fram_marginal_process 5 S_fram_promotional_process

Figura 50 - Localizacio na estrutura de pastas nos dois processos do processo de inser¢ao

na P&L Comertcial.

Este processo de inser¢ao na tabela pnla_analysis_d ¢é idéntico nos dois processos de
distribuicao. Posto isto, nas préximas figuras tem-se a explicacdo da implementagao de um
deles. Importante dizer que este processo possui um seguence job e um parallel job. Na figura

51, tem-se um dos sequence jobs implementados.

9 ﬂ W@ m"; e Tt =‘;? [ipemm rsen '9

drop_mble_woking pria_out cmae_tble_woking pna_out Pepas_Reva Mag D j_oregare_insent Inset_dw_pna_aralyss_d

Figura 51 - Seguence job - Sequence do processo de inser¢do na tabela de pnla_analysis_d [Processo de

receitas marginais].

1. Efetua drop a tabela no schema working [pnl_marg rev_pnl_analysis_dJ;
Executa o comando de create table no schema working [pnl_marg_rev_pnl_analysis_d];

Executa o prepare data da tabela dw.reva_marg d para o working schema,

> N

Invocacao do job paralelo que efetua a agregacao para insercao da informacgao na
tabela pnla_analyis_d;

5. Executa o comando de zusert na tabela do schema DWW [Pnla_analysis_d];
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Apbs o sequence efetuar o drop e create da tabela de working inicia-se entdo o parallel job.

Nas figuras 52 e 53 pode-se visualizar a implementac¢ao da légica de agregacio.

Figura 52 - Parallel job - Paralle/ do processo de inser¢do na tabela de pnla_analysis_d [Processo de

receitas marginais| — parte 1/2.

—_

Carrega os dados das tabelas necessarias ao processo;

N

Efetua join com a dim_mov_type para saber o mov_type_cd
3. Divide a informa¢do em receitas marginais e em receitas promocionais com
tratamento igual a receitas de investimento marginal.

4. Processo dinamico de busca da account_key (desde de nivel 6 até nivel 2);

Figura 53 - Parallel job - Paralle!/ do processo de inser¢do na tabela de pnla_analysis_d [Processo de

receitas marginais| — parte 2/2.

w1

Transforma os dados para a estrutura final;

6. Une a informacio dos dois ramos;

~

Ordenagdo e agregacao dos dados por dia, localiza¢ao, produto, account_key,

account_domain_skey € currency;

*

Insercio na tabela final no working schema [pnl_marg_rev_pnl_analysis_d];
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Como agao final deste processo ¢ realizada a inser¢ao na tabela pnla_analysis_d.
Na tabela 15, tem-se o serzpt de insercao na tabela final, chegando assim o final e atingido

o pressuposto inicial.

Tabela 15 - Insert final na tabela Pnla_Analysis_D.

Insert final na tabela Pnla_Analysis_D

SET hive.exec.parallel=TRUE; SET hive.exec.dynamic.partition=TRUE; SET
hive.exec.dynamic.partition.mode=nonstrict;
INSERT OVERWRITE TABLE ":SCHEMAS.CORE:".PNLA_ANALYSIS_D PARTITION (day_key,
account_domain_key)
SELECT a.time_key, a.product_key, a.sku, a.sku_aggr_key, a.location_key, a.location_cd, a.loc_aggr_key,
a.account_key, a.currency_key, a.system_key, a.amount, a.amount_eur, a.create_date, a.last_updt_date,
a.time_key AS day_key, a.account_domain_key
FROM ":SCHEMAS.WORKING:".PNL_PROM_REV_PNLA_ANALYSIS_D a
WHERE a.time_key IN (":list DAYS_ PROCESSED:")
AND a.account_domain_key = (":PROMOTIONAL_REV_PARAMS.ACC_DOMAIN_KEY:")
UNION ALL
SELECT b.time_key, b.product_key, b.sku, b.sku_aggr_key, b.location_key, b.location_cd,
b.loc_aggr_key, b.account_key, b.currency_key, b.system_key, b.amount, b.amount_eur,
b.create_date, b.last_updt_date, b.day_key, b.account_domain_key
FROM ":SCHEMAS.CORE:".PNLA_ANALYSIS_D b
WHERE b.day_key IN (":list. DAYS_PROCESSED:")
AND b.account_domain_key = (":PROMOTIONAL_REV_PARAMS.ACC_DOMAIN_KEY:")
AND b.account_key NOT IN (":PROMOTIONAL_REV_PARAMS.ACC_KEY_LIST:");

5.5. VALIDACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

A validagao da implementagao e demonstragao dos resultados sio claramente o que
da seguranca a quem ira utilizar esta informagdo. Pretende-se que tudo o que foi

desenvolvido responda as necessidades existentes.

A primeira validagdo a efetuar do processo que passava por juntar a informacao de
receitas com a informacao relativa a promoc¢des. A melhor forma de demonstrar isso ¢ validar
para dois determinados registos um que deve possuir informaciao sobre promogoes e outro
nao e verificar se isso acontece sem criar mais linhas uma vez que se se possui uma tnica
linha essa niao deve ser duplicada. Nas figuras 54, 55 e¢ 56 pode ver-se exatamente essa

validacio.
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belect =
from dw.revf_com_deal_dot_neg
WHERE month_key = 2018

AND time_key = 201
and location_key =
and supplier_key = 431
and rev_type_key = 'CPR
and prod_hierarchy_key
and contract_no = 1223
and sequence_no = 8507394

SVBNAV A WN R

[

Query History Q (4 Consultas guardadas Q

revf_com_deal_dot_neg.time_key

1 20180725 9

Row details

revf_com_deal_dot_neg.time_key
revf_com_deal_dot_neg.system_key
revf_com_deal_dot_neg.location_key
revf_com_deal_dot_neg.supplier_key
revf_com_deal_dot_neg.rev_type_key
revf_com_deal_dot_neg.offer_key
revf_com_deal_dot_neg.prod_hierarchy_key
revf_com_deal_dot_neg.calc_type
revf_com_deal_dot_neg.head_seq_no
revf_com_deal_dot_neg.action_no

revf_com_deal_dot_neg.contract_no

revf_com_deal_dot_neg.system_key

Resultados (1) Q .*

revf_com_deal_dot_neg.location_key

10010002

20180725

9

10010002
43129010001
CPROMO010001
3163657010001
121301010001
[

850738733

1

12233350

revf_com_deal_dot_neg.supplier_key ~ revf_com_deal_dot_neg.rev_{

43129010001 CPROMO010001

Figura 54 — Tabela origem do processo de criagio do novo modelo de receita.

1 select *

2 from dw.revf_com_deal_dot_neg_prom
3 WHERE time_key = 20188725

4 and location_key = 82

5 and supplier key = ! 001

6 and rev_type key = 'CPROM@10001'

7 and prod_hierarchy_key = 1.

8 and contract_no = 122333

9 AND month_key

10 and sequence_no

Query History Q [ Consultas guardadas Q

revf_com_deal_dot_neg_prom.time_key

1 20180725

revf_com_deal_dot_neg_prom.location_key

10010002

Resultados (1) Q

43129010001

revf_com_deal_dot_neg_prom.supplier_key

revf_com_deal_dot_neg_prom.rev_type_key ~ revf_com_deal_dot_ne¢

CPROMO10001 3163657

Figura 55 Tabela final do processo de criagdo do novo modelo de receita.
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Row details

revf_com_deal_dot_neg_prom.time_key 20180725
revf_com_deal_dot_neg_prom.location_key 10010002
revf_com_deal_dot_neg_prom.supplier_key 43129010001
revf_com_deal_dot_neg_prom.rev_type_key CPROMO010001
revf_com_deal_dot_neg_prom.promotion_cd 3163657
revf_com_deal_dot_neg_prom.prod_hierarchy_key 121301010001
revf_com_deal_dot_neg_prom.contract_no 12233350
revf_com_deal_dot_neg_prom.sequence_no 850739454

revf_com_deal_dot_neg_prom.negotiation_date

2018-07-25 00:00:00.0

revf_com_deal_dot_neg_prom.cat_cd 1301
revf_com_deal_dot_neg_prom.subcat_cd NULL
revf_com_deal_dot_neg_prom.brand_cd NULL
revf_com_deal_dot_neg_prom.sku NULL

revf_com_deal_dot_neg_prom.prom_start_date

revf_com_deal_dot_neg_prom.prom_end_date

2018-07-17 00:00:00.0

2018-07-23 00:00:00.0

revf_com_deal_dot_neg_prom.dif_neg_prom 2
revf_com_deal_dot_neg_prom.calc_type P_NH_1
revf_com_deal_dot_neg_prom.prom_valid Y

Figura 56 - Informacio da promocional na tabela final do processo de criagdo do novo modelo de

receita.

O exemplo anterior trata-se de uma receita que possui informagao promocional. A
diferenca para uma que nao possua este tipo de informacao é que os atributos com finalidade

de apresentar esses valores se encontram a 7#/l.

De forma, a demonstrar os resultados dos processos de distribui¢ao de receitas quer
marginais quer de investimento promocional, bem como os de inser¢ao na tabela final,
pnla_analysis_d, foi selecionado um dia e uma categoria de produtos conseguindo com isto

tornar os resultados mais simples de compreensao.

Na figura 57 pode-se visualizar entdo a informac¢ao do valor dessa categoria de

produtos que deve ser rateada.

1 SELECT sum(int_dot wal)
2 FROM dw.rewf_com_deal_dot_neg_prom np

3 IMMNER JOIMN dw.dim_location dl ON dl.location_key = np.location_key

4 IMMER JOIM dw.dim_loc_hierarchy dlh ON dlh.loc_hierarchy_key = dl.loc_hierarchy_key

5 AND dlh.loc_brand_cd IN { 3 5 5 3 3 5 3 )
6 WHERE month_key =

7 AND time_key =

3 AND cat_cd =

9 AND rev_type key NOT IN ( CPROM@leoel’, TACLI@leeel');

1e

Resultados (1)

—c0

1 41000

Figura 57 - Valor de receita marginal de uma categoria anterior ao processo de rateio.
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Apds o método de rateio o valor tera se manter tendo apenas de ser distribuido ao

nivel do produto e localizagdao. Na figura 58 tem-se essa validagdo na tabela reva_marg d

para o dia e categoria em questdao, da mesma forma que na figura 59 se encontra a validagao

da tabela pnla_analysis_d mantendo também o valor original.
1 SELECT round(sum(int_dot_wval),1)
2 FROM dw.reva_marg_d d
3 inner join dw.dim_product dp on dp.product_key = d.product_key
4 INMER JOIN dw.dim_prod_hierarchy dph ON dph.prod_hierarchy_key = dp.prod_hierarchy_key
5 and dph.department_cd= 10 and dph.biz_unit_cd= 3 and dph.cat_cd= 3
6 WHERE d.month_key = 281887
7 AND d.negotiation_time_key = 28188725
8 AND d.rev_type key NOT IN (° EPROABLBBBL',‘Tﬂ[LIBlB@Bl‘);
Query History Consultas guardadas Resultados (1)
0
- 1 41000
Figura 58 - Valor de receita marginal na tabela reva_marg_d depois do processo de rateio.
1 Select round(sum(ad.amount),1)
2 from dw.pnla_analysis_d ad
3 inner join dw.dim_product dp on dp.product_key = ad.product_key
4 inner join dw.dim_prod_hierarchy dph on dp.prod_hierarchy_key = dph.prod_hierarchy_key
5 and dph.department_cd= 19 and dph.biz_unit_cd= 3 and dph.cat_cd= 3
6 INNER JOIN dw.dim_location d1 ON dl.leocation_key = ad.location_key
7 INNER JOIN dw.dim_loc_hierarchy dlh ON dlh.loc_hierarchy_key = dl.loc_hierarchy_key
8 AND dlh.loc_brand_cd IN (483,386, 385, ¢ 18
9 INNER JOIN dw.dim_ chain ch ON ch.chain_key = dl.chain_key AND ch.chain_c
18  where ad.day_key =2€ 725
11 and ad.account_ domaln key '1192010001°
12 and ad.account_key in ( '11820820401016801°,
13 '1182020402010001°,
14 '1182020483010001 ",
15 "1182020484810081°');
Query History Consultas guardadas Resultados (1)
0
= 1 41000

Figura 59 - Valor de receita marginal apds o processo de insercao na tabela pnla_analysis_d.

Com isto pode validar-se que o valor nao se perde apesar de ter sido rateado. Na

figura 60 pode-se validar essa distribuicdo pois tem-se a perce¢io do nimero de registos

iniciais, e que aumentara na tabela reva_marg d. No entanto, na tabela pnl_analysis_d o

numero de registos deve manter-se.

75



SELECT all_tables.TABELA ,all_tables.NR_DE_REGISTOS

FROM (SELECT 'REVF_COM_DEAL_DOT_NEG_PROM' AS TABELA, count(1) as NR_DE_REGISTOS

FROM dw.revf_com_deal_dot_neg_prom np

INNER JOIN dw.dim_location dl OM dl.location_key = np.location_key

INNER JOIN dw.dim_loc_hierarchy dlh ON dlh.loc_hierarchy key = dl.loc_hierarchy key AND dlh.loc_brand cd IN (382, 283, 143,483, 306, 305, 888, 400)
WHERE month_key = 201887 AND time_key = 26188725 AND cat_cd = 363 AND rev_type_key NOT IN ('CPROMB10@01', ' TACLIG18601')

UNION ALL

Select 'REVA_MARG D' AS TABELA, count(1) as NR_DE_REGISTOS

FROM dw.reva_marg_d d

10 INNER JOIN dw.dim_product dp on dp.product_key = d.product_key

11 INNER JOIM dw.dim_prod_hierarchy dph OM dph.prod_hierarchy key = dp.prod_hierarchy_key and dph.department_cd= 18 and dph.biz_unit_cd= 3 and dph.cat_cd= 3
12 WHERE d.month_key = 201807 AND d.negotiation_time_key = 281808725 AND d.rev_type_key NOT IN ('CPROMA10081','TACLI®16001')

13 UNION ALL

14 SELECT 'PNLA_ANALYSIS D' AS TABELA, count(1l) as NR_DE_REGISTOS

15 FROM dw.pnla_analysis_d ad

16 INMER JOIN dw.dim_product dp on dp.product_key = ad.product_key

17 INNER JOIM dw.dim_prod_hierarchy dph on dp.prod_hierarchy key = dph.prod_hierarchy_key

18 and dph.department_cd= 18 and dph.biz_unit_cd= 3 and dph.cat_cd= 3

19 INNER JOIN dw.dim_location d1 ON dl.location_key = ad.location_key

20 INNER JOIN dw.dim loc_hierarchy dlh ON dlh.loc_hierarchy_key = dl.loc_hierarchy_key AND dlh.loc_brand_cd IN (463,386, 385, 888, 409, 302, 303, 143)
21 INNER JOIN dw.dim_chain ch ON ch.chain_key = dl.chain_key AND ch.chain_cd = "MCH®

22 WHERE ad.day_key =20180725 and ad.account_domain_key = '11@2810001"

23 and ad.account_key in ( '11020284091016001', '1102020402010001', '1102820403010001", '1102020404810081")) allitables,l

LeoNO U s W R

Query History Q 3 Consultas guardadas Q Resultados (9) Q. .”

all_tables.tabela all_tables.nr_de_registos
1 REVF_COM_DEAL_DOT_NEG_PROM 32
2  PNLA_ANALYSIS_D 19598
3  REVA_MARG_D 19598

Figura 60 - Numero de registos desde o inicio até ao final do processo de rateio e inser¢ao.

O exemplo utilizado foi de receitas marginais, no entanto, transmite confianga para
os processos de receitas promocionais uma vez que o processo de rateio ¢ muito semelhante

tendo apenas a restrigdes dos produtos e localizagoes.

Numa implementacao deve ter-se também presente os tempos de execugao face a

um determinado nimero de registos.

Na tabela 16 encontra-se a informagao referente ao desempenho dos processos, no

que diz respeito a informac¢ao de uma determinada semana.

Tabela 16 - Desempenho global do processo.

Desempenho global do processo

Processo de criacio do novo modelo de receita =~ 10 min.
Processo de distribui¢ao de receitas marginais 818.390 =~ 45 min.
Processo de distribuicao de receitas de investimento 1.139.977 ~ 45 min.
promocional

Processo de inser¢ao de receitas marginais 818.390 =~ 15min.
Processo de insercao de receitas de investimento 1.139.977 =~ 15 min.
promocional
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O processo ja existente demorava cerca de 5 horas a processar a informag¢ao mensal.

Partindo deste como termo de comparagdo, constata-se que a informacio da nova estrutura
b

permite possuir um volume muito superior e uma complexidade superior, conseguindo

simultaneamente tempos de processamento inferiores.

Logicamente que, numa fase inicial, os tempos niao eram os que foram apresentados.
Os primeiros tempos obtidos em alguns processos eram superiores na ordem dos 65%. Os
processos de distribuigdo de receitas de investimento promocional e de receitas marginais

demoravam aproximadamente 1 hora e 30 minutos.

Através de otimiza¢oes dos parallel jobs, da aloca¢ao de mais memoria e containers para
execu¢ao dos processos, bem como a alteracdo de algumas tarefas para Spark, entre outras,

conseguiu-se obter tempos de processamento que se julgam aceitaveis.
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6. CONCLUSOES

Esta dissertacao destinou-se ao desenvolvimento de processos em ferramentas de Big
Data para auxiliar a tomada de decisdo. Para tal, esta implementagao apoiou-se num conjunto

de requisitos e especificagdes que levaram a defini¢do dos processos a implementar.

Para elaborar uma soluc¢do coesa e eficaz é necessario ter-se sempre presentes 0s
conceitos de data warehousing, modelagao multidimensional e acima de tudo processos ETL,
conceitos relacionas com Business Intelligence, que se encontram no capitulo 2. Estes conceitos,
tiveram um papel importante de sustentacao teérico dos processos implementados e na sua

idealizacao.

As ferramentas e a caracterizagao efetuada no capitulo 3, sobre Big Data, Hadoop e
Spark, estes dois dltimos, modelos de programagao para processamento de grandes volumes
de dados, utilizados no desenvolvimento dos processos desenvolvidos, também tiveram uma
contribui¢do na perce¢ao de qual o comportamento das aplicagdes e como de deve trabalhar

grandes volumes de dados. Toda a sustentagao tedrica ajudou a uma boa implementagao.

Pessoalmente considerei este projeto de dissertacao bastante desafiador e interessante,
pois confere uma visao das necessidades atuais das organiza¢des e do uso de tecnologias

recentes e com grande capacidade de processamento e auxilio da tomada de decisao.

Sendo desafiador, foi a0 mesmo tempo dificil, encontrando como maior dificuldade
fazer a ponte entre a linguagem que as dire¢des comerciais utilizam e a linguagem que a uma

area técnica utiliza de forma a alinhar os requisitos de forma a desenvolver uma solu¢ao
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robusta, eficaz e escalavel. A utilizagio de ferramentas atuais também foi bastante

enriquecedor e desafiador.

A dificuldade imposta nos algoritmos de distribuicao de receitas marginais e receitas de
investimento promocional serviram para ter uma perce¢ao de como agir face a um problema

gigante partindo-o em problemas mais pequenos e de mais facil resolugio.

Como ¢ obvio, existe dois aspetos a melhor a performance dos processos e a distribui¢ao

equitativa realizada nos processos de distribuicao.

Em todas as solugoes se deve perceber e procurar onde poderdo estar os pontos de falha
e consequentemente tentar mitiga-las. A melhoria continua deve entao estar sempre presente
no dia-a-dia de quem desenvolve e implementa uma solugio qualquer que seja as

necessidades a que responde.

Quanto a melhoria de distribui¢ao equitativa dos processos de distribuicao de receitas,
tem que ver com o fato de neste momento estar a ser feito uma distribui¢do cega sem ter
noc¢ao dos tipos de produtos, ou seja, podermos estar a atribuir valor de receita de um

determinado tipo de produto a uma localizagao que nao o vende.

Em suma, este estudo contribui para um enriquecimento pessoal na area de Business
Intelligence e Big Data quer a nivel de conceitos quer a nivel de ferramentas. Contudo, este
estudo salienta que, apesar de muitas vezes as areas de sistemas e de tecnologias de
informagao parecerem distantes da vida das organizagdes, proporcionam através dos
processos que desenvolvem, uma base de sustentacio a tomada de decisao. Com isto e ¢
cumprido assim o intuito do Business Intelligence ¢ do Big Data, acrescentar valor as

organizagoes.
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8.

ANEXOS

alteragoes de SCD

Agdo nos atributos

ANEXO I — Resumo das estratégias propostas por Kimball e Ross (2013) para

Impacto na analise

Tipo O | Nenhuma alteragio é aplicada. Factos estdo sempre associados a valores originais.

Tipo 1 | Reescrever o valor dos atributos. Factos associados aos valores atuais dos atributos.

Tipo 2 | Inser¢dao de novo registo. Factos associados aos valores dos atributos a
quando da sua ocorréncia.

Tipo 3 | Atributos adicionais na dimensdo. | Factos associados aos valores atuais e passados.

Tipo4 Nova tabela de dimensdo, mais Factos associados aos valores dos atributos de
pequena, com os atributos que = alteracio rapida a quando da sua ocorréncia.
podem estar em constante mutagao.

Tipo5 | Nova tabela de dimensdo, mais Factos associados aos valores dos atributos de
pequena, com os atributos que | alteracdo rapida a quando da sua ocorréncia e dos
podem estar em constante mutagdo | valores atuais.

e do Tipo 1.

Tipo 6 | Adicionar atributos do Tipo 1 a | Factos associados aos valores dos atributos a
dimensoes do Tipo 2. quando da sua ocorréncia e dos valores atuais.

Tipo 7 | Dimensées do Tipo 1 e Tipo 2. Factos associados aos valores dos atributos a

quando da sua ocorréncia e dos valores atuais.

Tabela 17 - Tabela resumo das propostas de alteracdo de SCD. Elaborag¢io prépria, baseado em
Kimball e Ross (2013)
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ANEXO II - Explicagdo dos pontos de decisido e das agées dos dois algoritmos

Tabela 18 - Tabela descritiva dos pontos de decisdo dos algoritmos.

Pontos de Decisio

Decisao Designagio Descrigio
Fluxograma
SKU? Cadastro de Receita ao SKU | Visa identificar a forma mercadolégica como foi cadastrada a receita.
VND? Vendas Para uma receita cadastrada ao (Fornecedor * Sku * Brand), valida para o conjunto de artigos resultante

dos processos de identificagio de artigos elegiveis, se existem vendas nos ultimos 30 dias, em que a
agregacao ao artigo seja positiva com base no valor de venda liquida. Quando promocional o periodo em
analise corresponde a duragdao da promocao associada a receita.

DESC? Descontos Para uma receita cadastrada ao (Fornecedor * Sku * Brand), valida para o conjunto de artigos resultante
dos processos de identificaciao de artigos elegiveis, se existem descontos nos ultimos 30 dias, em que a
agregacdo ao artigo seja positiva com base no valor de desconto. Quando promocional o perfodo em
analise corresponde a duracdo da promogio associada a receita.

SKUS na Lista? = Artigos elegfeis Para uma determinada receita nao cadastrada ao Sku, avalia se existem artigos elegiveis para o conjunto
(Fornecedor * Estrutura Mercadolégica * Brand). Um artigo é considerado elegivel apds passar por todos
os filtros a ele impostos pelo seu tipo de enquadramento de cadastro. Estes filtros sio (Compras efetuadas
nos altimos 15 ou 90 dias e/ ou associa¢io a Promog¢io no caso de receitas promocionais).

VND na Lista? = Validagio de Vendas para Para uma receita cadastrada ao (Fornecedor * Estrutura Mercadoldgica * Brand), valida para o conjunto

artigos  associados  por = de artigos resultante dos processos de identificacdo de artigos elegiveis, se existem Vendas nos ultimos 30

Compra\Promoc¢io
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DESC na Lista?
VND Forn.
Prior.?
DESC  Forn.
Priot.?

Valida¢io de Descontos para
artigos  associados  por

Compra\Promogcio

Validacio de Vendas ao

Fornecedor Prioritario

Validacio de Desconto ao

Fornecedor Prioritario

dias, em que a agregacdo ao artigo seja positiva com base no valor de venda liquida. Quando promocional
o petiodo em analise corresponde a duragdo da promogao associada a receita.

Para uma receita cadastrada ao (Fornecedor * Estrutura Mercadolégica * Brand), valida para o conjunto
de artigos resultante dos processos de identificacio de artigos elegiveis, se existem Descontos nos ultimos
30 dias, em que a agregacdo ao artigo seja positiva com base no valor de desconto. Quando promocional
o petiodo em analise corresponde a duragdo da promogao associada a receita.

Para uma receita cadastrada ao (Fornecedor * Estrutura Mercadoldgica * Brand), valida se existem vendas
nos dltimos 30 dias, em que a agregacio ao artigo seja positiva com base no valor de venda liquida, em que
o fornecedor da receita seja o prioritario. Quando promocional o perfodo em analise corresponde a
duracio da promogio associada a receita.

Para uma receita cadastrada ao (Fornecedor * Estrutura Mercadolégica * Brand), valida para o conjunto
de artigos resultante dos processos de identificacio de artigos elegiveis, se existem descontos nos ultimos
30 dias, em que a agregacido ao artigo seja positiva com base no valor de desconto, para os descontos em
que o fornecedor da receita seja o prioritatio. Quando promocional o periodo em andlise corresponde a

duragdo da promocio associada a receita.
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Tabela 19 - Tabela descritiva das a¢des dos algoritmos.
Identificacdo da agdo Descricio
Calcular Pesos para 15 e = Percentual de distribuicio calculado com base em compras de 15 ou 90 dias para receitas cadastradas ao Sku. Quando relagdo
90 dias, se ndo houver entre artigo cadastrado e fornecedor nio esteja presente na tabela de acordo com o seu cadastro a subcategoria, o valor aplicado
taxa de 100% ao Artigo ¢ 100% de forma a nio ser perdido o artigo associado a receita.
Compras ao Fornecedor Processo de desdobramento ao artigo para receitas cadastradas a estrutura hierarquica. Para uma receita cadastrada ao
nos ultimos 15 e 90 dias.  (Fornecedor * Estrutura Mercadolégica * Brand) sdo identificados os artigos para os quais foram efetuadas compras nos ltimos
15 e 90 dias, assim como o seu racio de participa¢do no artigo em questao.
Pesos para 15 e 90 dias De acordo com o cadastro efetuado a subcategoria, sdao identificados os racios a aplicar para cada um dos artigos resultantes do
passo anterior.
Filtrar ~ para  artigos Filtro adicional para receitas do tipo promocional, onde serdo excluidos os artigos nao presentes na promo¢ao associada a receita.

associados a Promoc¢io O universo de lojas pela qual sera efetuado o rateio, é também limitado as existentes na promogao.
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ANEXO III - Fluxograma do algoritmo de receitas marginais

[ Receitas Marginais ]

* v ¥
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Figura 61 - Fluxograma do algoritmo de receitas marginais.
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ANEXO IV = Output do algoritmo de receitas marginais

Identificagio

Output 1

Output 2

Output 3

Output 4

Output 5

Output 6

Output 7

Tabela 20 - Outputs do algoritmo de receitas marginais.

Outputs Algoritmos de Receitas

Designacio
Sku -Venda — Insignias do Universo
MCH
Sku — Vendas — Lojas Receita

Sku — Descontos - Insignias do
Universo MCH

Sku -Equitativa Skus da Receita —
Insignias do Universo MCH

Sku — Equitativa Skus da Receita —
Lojas Receita

Hierarquia Produto — Equitativa
Lista de Artigos Compra - Insignias
do Universo MCH

Hierarquia Produto — Equitativa
Lista de Artigos Compra — Loja

Receita

Descricdo
Rateio com base em venda, para todos os sku’s presentes na receita para as localiza¢des pertencentes
as seguintes Insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400, 1403, 1888)
Rateio com base em venda por localizacao de Receita, para todos os sku’s presentes na receita para
as localizagOes existentes na Receita
Rateio com base em descontos, para todos os sku’s presentes na receita para as localizagdes
pertencentes as seguintes Insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400, 1403, 1888)
Distribuir valor da receita de forma equitativa para todos os artigos cadastrado na receita patra as
lojas das seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400, 1403, 1888)
Coloca valor da receita de forma por localizagio de Receita para todos os artigos cadastrado na
receita. Neste caso ndo ha rateio a loja é a da receita e os artigos também.
Distribuir valor da receita de forma equitativa para todos os artigos presentes na lista de artigos
comprados pelo fornecedor para as lojas das seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400,
1403, 1888)
Distribuir valor da receita de forma equitativa para todos os artigos presentes na lista de artigos

comprados pelo fornecedor para as localizagdes existentes na receita.
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Output 8

Output 9

Output 10

Output 11

Output 12

Hierarquia Produto — Vendas -

Insignias do Universo MCH

Hierarquia Produto — Vendas — Loja

Receita

Hierarquia Produto — Descontos -

Insignias do Universo MCH

Hierarquia Produto — Equitativo
Saco - Insignias do Universo MCH
Hierarquia Produto — Equitativo

Saco — Loja Receita

Ratear valor da receita com base em pesos de venda por todos os skus e lojas do universo MCH.
Listagem de artigos a aplicar identificada com base em compras ou artigos em que o fornecedor seja
o prioritario, para a (Hstrutura Mercadolégica * Brand) cadastrada na receita.

Ratear valor da receita com base em pesos de venda por localizagio de receita por todos os skus.
Listagem de artigos a aplicar identificada com base em compras ou artigos em que o fornecedor seja
o prioritario, para a (Hstrutura Mercadolégica * Brand) cadastrada na receita.

Ratear valor da receita com base em pesos de descontos por todos os skus e lojas do universo MCH.
Listagem de artigos a aplicar identificada com base em compras ou artigos em que o fornecedor seja
o prioritario, para a (Hstrutura Mercadolégica * Brand) cadastrada na receita.

Distribuir valor da receita de forma equitativa para um artigo saco representante da hierarquia de
cadastro para as lojas das seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400, 1403, 1888)

Coloca valor associado a localizacao da receita num artigo saco representante da hierarquia de

cadastro.
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ANEXO V - Fluxograma do algoritmo de receitas investimento promocional.
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Figura 62 - Fluxograma do algoritmo de receitas promocionais.
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ANEXO VI - Output do algoritmo de receitas investimento promocional

Identificagdo

Output 1

Output 2

Output 3

Output 4

Output 5

Output 6

Output 7

Tabela 21 - Outputs do algoritmo de receitas promocionais.

Outputs Algoritmos de Receitas

Designagao
Sku -Venda — Insignias do Universo
MCH
Sku — Descontos - Insignias do
Universo MCH
Sku -Equitativa Skus da Receita —
Insignias do Universo MCH
Hierarquia Produto — Equitativa
Lista de Artigos Compra - Insignias
do Universo MCH
Hierarquia Produto — Vendas -

Insignias do Universo MCH

Hierarquia Produto — Descontos -

Insignias do Universo MCH

Hierarquia Produto — Equitativa

Saco — Insignias do Universo MCH

Descricdo
Rateio com base em venda, para todos os sku’s presentes na receita para as localizacdes pertencentes
as seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400, 1403, 1888)
Rateio com base em descontos, para todos os sku’s presentes na receita para as localizagdes
pertencentes as seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400, 1403, 1888)
Distribuir valor da receita de forma equitativa para todos os artigos cadastrado na receita para as lojas
das seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 13006, 1400, 1403, 1888)
Distribuir valor da receita de forma equitativa para todos os artigos presentes na lista de artigos
comprados pelo fornecedor para as lojas das seguintes insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 1306, 1400,
1403, 1888)
Ratear valor da receita com base em pesos de venda por todos os skus e lojas do universo MCH.
Listagem de artigos a aplicar identificada com base em compras ou artigos em que o fornecedor seja
o prioritario, para a (Estrutura Mercadoldgica * Brand) cadastrada na receita.
Ratear valor da receita com base em pesos de descontos por todos os skus e lojas do universo MCH.
Listagem de artigos a aplicar identificada com base em compras ou artigos em que o fornecedor seja
o prioritario, para a (Estrutura Mercadolégica * Brand) cadastrada na receita.
Distribuir valor da receita de forma equitativa para um artigo saco representante da hierarquia de

cadastro para as lojas das seguintes Insignias (1143, 1302, 1303, 1305, 13006, 1400, 1403, 1888)
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ANEXO VII - Estrutura da tabela do processo revf _com_deal_dot_neg prom e

script de criagao

Tabela 22 - Estrutura da tabela revf_com_deal_dot_neg prom.

€ O (€Cd a0 C : PIo
Atributo Tipo de Dados
Time_key Decimal (8,0)

Location_key

Decimal (38,0)

Supplier_key

Decimal (38,0)

Rev_type_key

Varchar (12)

Promotion_cd Decimal (8,0)
Prod_hierarchy_key Varchar (16)
Contract_no Decimal (8,0)

Sequence_no

Decimal (10,0)

Negotiation_date Timestamp
Int_dot_val Decimal (20,4)
Int_curr_key Varchar (9)
Sup_dot_val Decimal (20,4)
Sup_curr_key Varchar (9)
Biz_unit_cd Decimal (4,0)
Cat_Cd Decimal (4,0)
Subcat_cd Decimal (4,0)
Brand_cd Decimal (6,0)
Sku Varchar (128)
Prom_start_date Timestamp
Prom_end_date Timestamp

Dif_neg_prom

Decimal (20,4)

Calc_type

Varchar (20)

Prom_valid

Varchar (1)

System_key Decimal (38,0)
Create_date Timestamp
Last_updt_date Timestamp

Partigao

Month_key

Decimal (6,0)
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Tabela 23 - Seript de criagdo da tabela Revf_com_deal_dot_neg prom.

Script de criagdao da tabela Revf_com_deal_dot_neg prom

DROP TABLE IF EXISTS DW.REVF_COM_DEAL_DOT_NEG_PROM,;
CREATE EXTERNAL TABLE DW.REVF_COM_DEAL_DOT_NEG_PROM(

time_key decimal(8,0) COMMENT"Time Key of Negatiation',
location_key decimal(38,0) COMMENTLocation',

supplier_key decimal(38,0) COMMENTSupplier',

rev_type_key varchar(12) ~ COMMENT"Type of revenue',
promotion_cd decimal(8,0) COMMENT'Promotion’,
prod_hierarchy_key varchar(16) ~ COMMENT Hierarchy Level',
contract_no decimal(8,0) COMMENT'Contract number',
negotiation_date timestamp ~ COMMENT'Negotiation date,
int_dot_val decimal(20,4) COMMENTInternal Value',
int_curt_key varchar(9) COMMENT'Internal currency’,
sup_dot_val decimal(20,4) COMMENT'Supplier Value',
sup_curr_key varchar(9) COMMENTSupplier Currency',
biz_unit_cd decimal(4,00 COMMENT'Biz Unit',

cat_cd decimal(4,0) COMMENT'Category',

subcat_cd decimal(4,00 COMMENT'Sub Category',

brand_cd decimal(6,00 COMMENT'Brand',

sku varchar(128)  COMMENT'Product’,
prom_start_date timestamp COMMENT"Start date of promotion',
prom_end_date timestamp COMMENT'End date of promotion',
dif_neg_prom decimal(20,4) COMMENTDays between Negotiation date and End date of promotion',
calc_type varchar(20)  COMMENTDistribution type',
prom_valid varchar(1) COMMENT"Flag to valid promotion’,
system_key decimal(38,0) COMMENT'System Key',

create_date timestamp COMMENT'Create date',
last_updt_date timestamp COMMENT"Last Update Date'

)

PARTITIONED BY (MONTH_KEY decimal(6,0) COMMENT'Key of partition - Month')
STORED AS PARQUET

LOCATION '/DATA/DW/CORE/REVF_COM_DEAL_DOT_NEG_PROM'

95




ANEXO VIII — Estrutura da tabela do processo de receitas marginais e script de

criacao

Tabela 24 - Estrutura da tabela reva_marg d.

Atributo

Tipo de Dados

Endownment_time_key

Decimal (8,0)

Negotiation_time_key

Decimal (38,0)

Location_key

Varchar (128)

Location_cd

Varchar (128)

Loc_aggr_key

Decimal (38,0)

Product_key

Varchar (128)

Sku

Varchar (128)

Sku_aggr_key

Decimal (38,0)

Rev_type_key Varchar (128)
Promotion_cd Varchar (128)
Int_dot_val Double
Int_curr_key Varchar (9)
Sup_dot_val Double
Sup_curr_key Varchar (9)
System_key Decimal (38,0)
Create_date Timestamp
Last_updt_date Timestamp
Partigdo
Month_key Decimal (6,0)
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DROP TABLE IF EXISTS DW.REVA_MARG_D;
CREATE EXTERNAL TABLE DW.REVA_MARG_D

(

Tabela 25 - Serjpt de criagao da tabela reva_marg d.

Script de criagdo da tabela reva_marg_d

ENDOWNMENT_TIME_KEY DECIMAL(S,0)
NEGOTIATION_TIME_KEY DECIMAL(8,0)

LOCATION_KEY
LOCATION_CD
LOC_AGGR_KEY
PRODUCT_KEY

SKU

SKU_AGGR_KEY
REV_TYPE_KEY
PROMOTION_CD
INT_DOT_VAL
INT_CURRENCY_KEY
SUP_DOT_VAL
SUP_CURRENCY_KEY
SYSTEM_KEY
CREATE_DATE
LAST_UPDT_DATE

)

VARCHAR(128)
VARCHAR(128)
DECIMAL(38,0)
VARCHAR(128)
VARCHAR(128)
DECIMAL(38,0)
VARCHAR(128)
VARCHAR(128)
DOUBLE
VARCHAR(9)
DOUBLE
VARCHAR(9)
DECIMAL(38,0)
TIMESTAMP
TIMESTAMP

COMMENT 'DAY OF FACT',

COMMENT 'DAY OF FACT,

COMMENT 'LOCATION AGGREGATION KEY',
COMMENT 'LCOATION CODE',

COMMENT 'LOC AGGR KEY',

COMMENT 'PRODUCT AGGREGATION KEY',
COMMENT 'SKU',

COMMENT 'SKU AGGR KEY',

COMMENT 'REV AGGREGATION KEY',
COMMENT 'PROMOTION AGGREGATION KEY',
COMMENT 'INTERNAL VALUE/,

COMMENT 'INTERNAL CURRENCY",
COMMENT 'SUPPLIER VALUE',

COMMENT 'SUPPLIER CURRENCY",
COMMENT 'SYSTEM KEY',

COMMENT 'CREATE DATE!,

COMMENT 'LAST UPDATE DATE'

PARTITIONED BY (MONTH_KEY DECIMAL(6,00 COMMENT'MONTH OF FACT AND PARTITION")
STORED AS PARQUET LOCATION '/DATA/DW/CORE/REVA_MARG_D'
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ANEXO IX — Script de insergdo na tabela reva_marg_d
Insert final na tabela Pnla_Analysis_D

SET hive.exec.dynamic.partition=TRUE; SET hive.exec.dynamic.partition.mode=nonstrict; SET hive.cxec.parallel = TRUE;
INSERT OVERWRITE TABLE ":SCHEM.AS.CORE:"REVA_MARG_D partition (month_key)
SELECT ml.endownment_time_key, m1.time_key AS negotiation_time_key, dl.location_key,
m1.location_cd, m1.loc_aggr_key,dp.product_key, m1.sku,m1.sku_aggr_key,mt.mov_type_key AS rev_type_key,
m1l.promotion_key AS promotion_cd,m1.int_dot_val,m1.int_curr_key AS int_currency_key,m1.sup_dot_val,m1.sup_curr_key AS sup_currency_key
,m1.system_key,m1.create_date,m1.last_updt_date, substr(m1.time_key,0,6) AS month_key
FROM ":SCHEMAS.WORKING:".pnl_marg_rev_marginal_method_1 m1
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_location dl ON dllocation_cd = m1.location_cd
AND dl.aggr_key = m1.loc_aggr_key
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_product dp ON dp.sku = m1.sku
AND dp.aggr_key = m1.sku_aggr_key
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_rev_mov_type mt ON mt.mov_type_cd = m1.mov_type_cd
WHERE m1.time_key BETWEEN dlkey_start_date AND dlL.key_end_date
AND m1.time_key BETWEEN dp.key_start_date AND dp.key_end_date
AND m1.time_key BETWEEN mt.key_start_date AND mt.key_end_date
UNION ALL
SELECT m2.endownment_time_key,m2.time_key AS negotiation_time_key,dLlocation_key,m2.location_cd,m2.loc_aggr_key,dp.product_key,m2.sku,
m2.sku_aggr_key,mt.mov_type_key AS rev_type_key,m2.promotion_key AS promotion_cd,m2.int_dot_val,m2.int_curr_key AS
int_currency_key,m2.sup_dot_val,m2.sup_curr_key AS sup_currency_key,m2.system_key,m2.create_date,m2.last_updt_date,substr(m2.time_key,0,6)
AS month_key
FROM ":SCHEMAS.NWORKING:".pnl_matg_rev_marginal_method_2 m2
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_location dl ON dllocation_cd = m2.location_cd
AND dlaggr_key = m2.loc_aggr_key
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_product dp ON dp.sku = m2.sku
AND dp.aggr_key = m2.sku_aggr_key
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_rev_mov_type mt ON mt.mov_type_cd = m2.mov_type_cd
WHERE m2.time_key BETWEEN dlkey_start_date AND dl.key_end_date
AND m2.time_key BETWEEN dp.key_start_date AND dp.key_end_date
AND m2.time_key BETWEEN mt.key_start_date AND mt.key_end_date
UNION ALL
SELECT m3.endownment_time_key,m3.time_key AS
negotiation_time_key,dllocation_key,m3.location_cd,m3.loc_aggr_key,dp.product_key,m3.sku,m3.sku_aggr_key,
mt.mov_type_key AS rev_type_key,m3.promotion_key AS promotion_cd,m3.int_dot_val,m3.int_curr_key AS int_currency_key,m3.sup_dot_val,
m3.sup_curr_key AS sup_currency_key,m3.system_key,m3.create_date,m3.last_updt_date, substr(m3.time_key,0,6) AS month_key
FROM ":SCHEMAS.WORKING:".pnl_matg_rev_marginal_method_3 m3
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_location dl ON dllocation_cd = m3.location_cd
AND dlaggt_key = m3.loc_aggr_key
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_product dp ON dp.sku = m3.sku
AND dp.aggr_key = m3.sku_aggr_key
INNER JOIN ":SCHEMAS.CORE:".dim_rev_mov_type mt ON mt.mov_type_cd = m3.mov_type_cd
WHERE m3.time_key BETWEEN dlkey_start_date AND dl.key_end_date
AND m3.time_key BETWEEN dp.key_start_date AND dp.key_end_date
AND m3.time_key BETWEEN mt.key_start_date AND mt.key_end_date
UNION ALL
SELECT
rpmd.endownment_time_key,rpmd.negotiation_time_key,rpmd.location_key,rpmd.location_cd,rpmd.loc_aggr_key,rpmd.product_key,rpmd.sku,
rpmd.sku_aggr_key,rpmd.rev_type_key,rpmd.promotion_cd,rpmd.int_dot_val,rpmd.int_currency_key,rpmd.sup_dot_val,rpmd.sup_currency_key,
rpmd.system_key,rpmd.create_date,rpmd.last_updt_date,rpmd.month_key
FROM ":SCHEMAS.CORE:".REVA_MARG_D rpmd
WHERE rpmd.month_key IN ("list REVF_LIST_OF_MONTHS:")
AND rpmd.negotiation_time_key NOT IN ("list REVF_LIST_OF_DAYS:");
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ANEXO X - Estrutura da tabela do processo de receitas de investimento

promocional e script de criagao

Tabela 26 - Estrutura da tabela reva_prom_d.

U d
Atributo Tipo de Dados
Endownment_time_key Decimal (8,0)
Negotiation_time_key Decimal (38,0)
Location_key Varchar (128)
Location_cd Varchar (128)
Loc_aggr_key Decimal (38,0)
Product_key Varchar (128)
Sku Varchar (128)
Sku_aggr_key Decimal (38,0)
Rev_type_key Varchar (128)
Promotion_cd Varchar (128)
Int_dot_val Double
Int_curr_key Varchar (9)
Sup_dot_val Double
Sup_curr_key Varchar (9)
System_key Decimal (38,0)
Create_date Timestamp
Last_updt_date Timestamp
Partigdo
Month_key Decimal (6,0)
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Tabela 27 - Script de criagao da tabela reva_prom_d.

Script de criagao da tabela reva_prom_d

DROP TABLE IF EXISTS DW.REVA_PROM_D;
CREATE EXTERNAL TABLE DW.REVA_PROM_D
(

ENDOWNMENT_TIME_KEY DECIMAL(S,0)
NEGOTIATION_TIME_KEY DECIMAL(8,0)
LOCATION_KEY VARCHAR(128)
LOCATION_CD VARCHAR(128)
LOC_AGGR_KEY DECIMAL(38,0)
PRODUCT_KEY VARCHAR(128)
SKU VARCHAR(128)
SKU_AGGR_KEY DECIMAL(38,0)
REV_TYPE_KEY VARCHAR(128)
PROMOTION_CD VARCHAR(128)

INT_DOT_VAL DOUBLE
INT_CURRENCY_KEY VARCHAR(9)
SUP_DOT_VAL DOUBLE
SUP_CURRENCY_KEY VARCHAR(9)
SYSTEM_KEY DECIMAL(38,0)
CREATE_DATE TIMESTAMP
LAST_UPDT_DATE TIMESTAMP

)

COMMENT 'DAY OF FACT',

COMMENT 'DAY OF FACT',

COMMENT 'LOCATION AGGREGATION KEY',
COMMENT 'LCOATION CODE',

COMMENT 'LOC AGGR KEY',

COMMENT 'PRODUCT AGGREGATION KEY',
COMMENT 'SKU',

COMMENT 'SKU AGGR KEY',

COMMENT 'REV AGGREGATION KEY',

COMMENT 'PROMOTION AGGREGATION KEY"',

COMMENT 'INTERNAL VALUE/,
COMMENT 'INTERNAL CURRENCY",
COMMENT 'SUPPLIER VALUE',
COMMENT 'SUPPLIER CURRENCY",
COMMENT 'SYSTEM KEY',
COMMENT 'CREATE DATE!,
COMMENT 'LAST UPDATE DATE'

PARTITIONED BY MONTH_KEY DECIMAL(6,0) COMMENT'MONTH OF FACT AND PARTITION")
STORED AS PARQUET LOCATION '/DATA/DW/CORE/REVA_PROM_D';
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ANEXO XI - Ficheiros scala dos processos Spark

Tabela 28 - Seript scala do processo spark - S_prepare_promo_promotional_locations

Script scala do processo spark - S_prepare_promo_promotional locations

/**************************************

ok DF Declarations Hokx

**************************************/

val promotions = spark.sql("SELECT DISTINCT promotion_cd, location_cd, aggr_key FROM
[SCHEMA_CORE].dim_prom_location WHERE system_cd = 'RTK' AND promotion_cd IN
(SELECT DISTINCT promotion_cd FROM
[SCHEMA_WORKING].pnl_prom_rev_explosion)")
promotions.cteate Temp View("PROMOTIONS")

val prepare_promo_promotional_locations = spark.sql("SELECT distinct ex.promotion_cd,
dpllocation_cd, dpl.aggr_key AS loc_ager key FROM
[SCHEMA_WORKING].pnl_prom_rev_explosion ex INNER JOIN PROMOTIONS dpl ON
dpl.promotion_cd = ex.promotion_cd WHERE ex.calc_type IN ('P_S_1','P_NH_1','P_S_2',
'P_NH_2'",'P_S_3','"P_NH_3','P_S_4', '"P_NH_4"")
prepare_promo_promotional_locations.createTempView("PREPARE_PROMO_PROMOTIO
NAL_LOCATIONS")

/**************************************

wikx Consolidation Queries  *¥#F*
**************************************/
spark.sql("set hive.exec.dynamic.pattiion.mode=nonstrict")

spark.sql("set mapred.job.queue.name=root.dsadm_financial")

try((spark.sql("INSERT OVERWRITE TABLE
[SCHEMA_WORKING].PNL_PROM_REV_PROMO_PROMOTIONAL_LOCATIONS
SELECT * FROM PREPARE_PROMO_PROMOTIONAL_LOCATIONS") )eatch {case e :
Exception => println("SPARK JOB COMPLETED WITH ERROR")}

sys.exit
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Tabela 29 - Seript scala do processo spark - S_prepare_promo_promotional_time_sku

Script scala do processo spark - S_prepare_promo_promotional time_sku

/**************************************

ootk DF Declarations ook

kbbb |

val prepare_promo_promotional_time_sku = spark.sql("SELECT DISTINCT DT.TIME_KEY,
FEP.PROMOTION_CD, FEP.CALC_TYPE, FEP.SKU, FEP.SKU_AGGR_KEY,
FEP.PROM_START_DATE, FEP.PROM_END_DATE FROM
[SCHEMA_WORKING].PNL_PROM_REV_EXPLOSION FEP,
[SCHEMA_CORE|.DIM_TIME DT WHERE DT.FULLDATE BETWEEN
FEP.PROM_START_DATE AND FEP.PROM_END_DATE AND TIME_LEVEL = 'DAY'
AND DATEDIFF(FEP.PROM_END_DATE,DT.FULLDATE) <= 45 AND
FEP.CALC_TYPE IN (P_S_1',"P_NH_1','P_S_3', 'P_NH_3")")
prepare_promo_promotional_time_sku.createTempView("PREPARE_PROMO_PROMOTIO
NAL_TIME_SKU")

/**************************************

bk Consolidation Queries  *¥*k
**************************************/
spark.sql("set hive.exec.dynamic.pattition.mode=nonstrict")

spark.sql("set mapred.job.queue.name=root.dsadm_financial")

try((spark.sql("INSERT OVERWRITE TABLE
[SCHEMA_WORKING].PNL,_PROM_REV_PROMO_PROMOTIONAL_TIME_SKU
SELECT * FROM PREPARE_PROMO_PROMOTIONAL_TIME,_SKU")) )catch{case e :
Exception => println("SPARK JOB COMPLETED WITH ERROR")}

sys.exit
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