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Resumo

A utilizacdo de estudo de séries temporais para previsdo é particularmente
relevante, juntamente com necessidade de os sistemas de informagéo terem
ferramentas de Business Inteligence. A sua utilizagdo em contexto empresarial
permite de alguma forma ajustar a estratégia do negécio de uma forma interativa.
O objetivo deste trabalho consiste em propor uma solucdo que permita que
sistemas de informacdo disponham de componentes de data science, mais
especificamente para a analise de séries temporais. A abordagem metodolégica
enquadra-se no que se designa design science research. Partindo da reviséo da
literatura, foi apresentada uma solucdo conceptual. Esta solugcdo foi
implementada e permitiu validar a exequibilidade da proposta. Esta solucéo

permitiu ainda comparar varias abordagens para andlise de séries temporais.
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Abstract

The use of time series study for forecasting is particularly relevant, along with the
need for information systems to have Business Intelligence tools. Its use in
business context allows in some way to adjust the strategy of the business in an
interactive way. The objective of this work is to propose a solution that allows
information systems to have data science components, more specifically for the
analysis of time series. The methodological approach followed is the design
science research. This resulted in a conceptual proposal that was implemented.
The implementation allows to validate the feasibility of the proposal. This solution
also allowed to compare several approaches for time series analysis. The results
presented show significant differences in function of the analyzed realities.
Forecasting errors associated with incidents are lower than orders or billing. The
relevant result of this report presented here was the creation of a solution that
can be used by managers for decision making and integrable in information

systems.
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1. Introducao

1.1. Enquadramento

A conjuntura empresarial obriga as empresas a ser cada vez mais competitivas.
Os mercados sdo cada vez mais exigentes, sendo imprescindivel antecipar
tendéncias. Mas mais que tendéncias € indispenséavel prever cada vez com
maior precisao. Tem que se prever procura, encomendas, vendas, custos de
matérias-primas ou de equipamentos. A utilizacdo de métodos de previsdo é
cada vez mais utilizada pelas empresas. Com efeito, a sua utilizacdo permite as
empresas definirem estratégias para aumentarem as suas vendas e identificar
potenciais clientes. Neste contexto, procura-se perceber quais as ferramentas

mais indicadas para previsao de faturacéo, encomendas e incidentes.
1.2.Empresa — Quidgest — Consultores de Gestao, SA

A Quidgest foi criada em 1988. E uma empresa multinacional de origem
portuguesa, de consultoria e desenvolvimento de sistemas de informacao de
gestdo que aposta na investigacdo em engenharia de software. A Quidgest esta
presente para além de Portugal, em Timor-Leste, Mocambique, Macau,
Marrocos e Alemanha, investindo com grande sucesso ha sua
internacionalizacdo. A empresa tem atualmente mais de 120 colaboradores. As
suas areas de acao sdo: gestdo da Quidgest, investigacdo e desenvolvimento,
marketing e comunicagdo, gestdo de recursos humanos, gestdo financeira,
gestao patrimonial, gestdo bancaria, gestdo documental e processos de negocio,

gestao de sistemas de saude, projetos especiais e consultoria de negécio.

A Quidgest tem trés grandes plataformas de trabalho e funcionamento da
empresa de modo a controlar as varias areas de gestdo. As plataformas de maior

dimensao e sdo: Genio, Balanced Scorecard e Quigenio.

12
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1.2.1. Genio

O Genio é um software de geracdo automéatica de codigo desenvolvido pela
Quidgest desde 1991. Tem como objetivo aumentar a produtividade no
desenvolvimento de sistemas de informagdo, reduzindo custos e tempo na
geracao de codigo. A Quidgest produz mais de 150 milh&es de linhas de cédigo
por més com o Genio. Foi com este software que a empresa desenvolveu mais
de 200 sistemas diferentes. Permite a qualquer utilizador sem conhecimentos de

programacao criar um sistema de informagdo em poucos minutos.

1.2.2. Balanced Scorecard

O Balanced Scorecard Quidgest € um sistema de informacao de apoio a Gestao
Estratégica que tem como principal objetivo garantir a eficacia do planeamento,
da comunicacdo, da execucdo, da monitorizacdo e do controlo da estratégia
organizacional. Ferramenta ideal para a operacionalizacdo da Gestédo
Estratégica: eficaz naimplementacéo da estratégia organizacional e eficiente, ao
focar-se naquilo que é fundamental para a organizacédo. Permite mobilizar os
recursos mais adequados e evitar, deste modo, os desperdicios, reduzindo ainda

0s custos de circulacéo de informacao.

1.2.3. Quigenio

A plataforma Quigenio é uma ERP, que armazena as informacdes sobre a
empresa, quer de clientes quer dos colaboradores, no seu template tem alguns
grafismos com dados relevantes sobre incidentes, faturacdo, possiveis negécios
e etc. Também é o software que os colaboradores usam para registar acoes e

incidentes.

13
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1.3. Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em propor uma solucdo que permita que
sistemas de informacdo disponham de componentes de data science, mais

especificamente para a andlise de séries temporais.

A solucao consiste na integracdo de uma linguagem de programacao para data
science com um Sistema gerenciador de bases de dados (SGBD) para
desenvolvimento de relatérios sobre séries temporais, 0s quais sao

apresentados nos sistemas de informac¢ao como auxiliares a tomada de deciséo.

1.4. Abordagem Metodologica

A abordagem metodologica de sistemas de informacdo pode seguir duas
vertentes: natural science ou design science. A primeira tem sido a abordagem
dominante desde a sua existéncia, € uma vertente de investigacao centrada em
métodos tradicionais, baseada em dominios fisicos e biologicos, tendo duas
fases de desenvolvimento — descoberta e justificacdo. Contudo esta abordagem
nao é a mais apropriada para a tematica deste trabalho. Com feito, design
science comecgou a ganhar popularidade no inicio da década de noventa (March
& Smith,1995, Nunamaker, Chen & Purdin, 1991, Walls, Widmeyer & Sawy,
1992), centra-se em dominios da gestdo e da engenharia (nomeadamente
informatica) para resolver problemas. Diferencia-se de natural science, porque
ao contrario de tentar compreender a realidade o design science tenta criar algo

para a utilidade humana (Simon, 1969).

Segundo Ken Peffers (2008), o processo de Design science tem seis passos:
motivacédo e identificacdo do problema, definicdo dos objetivos para a solucéo,
desenvolvimento e design, demonstracdo, avaliacdo e comunicacédo (Peffers,
Tuunanen, Rothenberger, & Chatterjee, 2007). De referir que nem todos o0s

passos tém que ser obrigatoriamente respondidos.

14
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Neste trabalho, a motivacéo e identificagdo do problema foi - como integrar data

science em sistemas de informacéao.

A definicdo dos objetivos para a solugcéo passou por escolher uma linguagem
programacao para data science (R, Phyton, Matlab e etc) que fosse integravel
num SGBD (SQL Server, Oracle, My SQL e etc) para criar ferramentas em
sistemas de informag&o. O desenvolvimento e design consistiu em criar stored
procedures armazenados no SGBD, desenvolvidos com a linguagem de
programacao para data science, em seguida desenvolver relatrios para serem
apresentados em sistemas de informacdo. Demonstracdo, avaliacdo e
comunicacdo passaram por avaliar a praticabilidade dos relatorios e os seus
resultados, isto €, verificar se os modelos criados fariam sentido e por ultimo

mostrar 0s resultados a organizacao.

1.5. Contribuicdes

Para além da contribuicéo pratica, que se traduziu na resolucéo de um problema
concreto. Este TFM (Trabalho de fim de curso), teve como resultado a realizacéo
de trabalho que foi apresentado na conferéncia portuguesa de sistemas de
informacéo realizada em outubro de 2018 em Santarém, e publicado nas

respetivas atas (Tomas, Costa, Gaivao & Carvalho, 2018).

1.6 Estrutura do TFM

Este relatério, depois de uma breve introducao, apresenta a revisao da literatura.
Em seguida € descrito o método utilizado. Depois, 0s resultados sao

apresentados, sendo, por fim, realizada uma breve discusséo e concluséo.

15
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2. Revisao da Literatura

2.1. Business Inteligence e Business Analytics

O uso de aplicagdes/ferramentas de Business Inteligence (Bl) tem-se tornado
cada vez mais uma realidade e uma “obrigacao” para as empresas e em especial
para as empresas que desenvolvem sistemas de informacgéo, para se manterem
competitivas. O interesse pelo Bl surgiu durante a década de 90, apesar de ja
existir desde a década de 60, mas com outras designacbes, nomeadamente
sistemas de suporte a decisao (Power, D. J. 2010). De acordo com Boris Evelson
da empresa Forrester Research, Bl € um conjunto de metodologias, processos,
arquiteturas e tecnologias, que transformam dados em bruto em informacéo
relevante. Permite aos utilizadores tomarem decisfes que os colocam a frente

dos seus competidores (Evelson, Boris 2008).

Business Analytics (BA), é o processo de transformacdo de dados em acgdes
através de analise de dados para a tomada de deciséo e resolucéo de problemas
no contexto empresarial (Matthew J. Liberatore & Wenhong Luo 2010), cobre as
mais variadas areas tais como: finangas, vendas, marketing, recursos humanos,
redes socias e muitas outras. As informacdes obtidas com o BA, tais como:
tendéncias, sazonalidade, relacbes e outros padrbes permitem as empresas

otimizar e automatizar os seus processos produtivos.

O BI é normalmente descrito como relatorios, alertas, dashboards e scorecards
ja o BA é descrito como analises estatisticas, analises quantitativas, data mining

e métodos preditivos (Evans & Lindner, 2012).

Segundo Muhmmad I. Nofal, nos dias de hoje com uma economia tao
competitiva e num contexto de Bl e Enterprise resource planning (ERP)
complexos, tornaram-se numa ferramenta estratégica importante, com impacto

direto no sucesso de qualquer projeto. Os sistemas de informag&o integrados
16
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com ferramentas Bl tém transformado as organizagdes para melhor, permitindo
aos gestores compreenderem melhor a informagdo que tém ao seu dispor
(Muhmmad I. Nofal & Zawiyah M. Yusof 2013). De maneira geral, a integragéo
de sistemas de informagdo com solucdes de BI, realiza-se com os dados do
sistema armazenados num SGBD, que depois sao tratados e armazenados
internamente na base de dados ou entdo externamente através de softwares ou
linguagens de programacao atraveés de scripts automaticos, para serem expostos
como relatoérios, dashboards ou scoreboards.

As ferramentas de Bl podem retirar informacéo de ERP e de outros sistemas de
informacgéao, sendo possivel disponibilizar relatorios nos ERP para ajudar os
utilizadores a melhorar as tomadas de decisdo. Contudo é comum o BI
desenvolver relatorios com dados transacionaveis de ERP. O Bl tem sido
criticado pelo nivel dos relatérios ser estratégico e ndo operacional 0 que cria uma
perda de desempenho. Para resolver este problema € possivel integrar as
capacidades do Bl no ERP através dos seguintes niveis de integracéo: dados,
processos de negocio, aplicacdo e integracdo de utilizadores (Russman.
Seymour & Belle, 2017).

Para um total aproveitamento do potencial do BI, € necessario integra-lo num
sistema central que suporte a gestédo de organizacdes, como € o caso dos ERP
em que as organizacdes geralmente os utilizam como peca chave da
infraestrutura de TI. O principal argumento para a integracao de ferramentas de
Bl com ERP tem foco na obtencdo de informacdo em tempo real para os
utilizadores. Outro argumento para esta integracdo € a consisténcia e
comunicacdes mais amplas com os clientes (Polkowski, Constantin, Raducu, &
Blidaru, 2016).

17
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2.2. Integracédo de sistemas

Para Wilhemlm Hasselbring as unidades organizacionais possuem 3 camadas:
a arquitetura do negdcio, a arquitetura da aplicacdo e a arquitetura tecnolégica.
A arquitetura do negdcio define a estrutura organizacional e os workflows das
regras e processos de negdcio. Trata-se de um nivel conceptual expressado em
termos significativos para os utlizadores de sistemas de informagdo. A
arquitetura da aplicacdo define a implementacdo dos conceitos do negécio em
termos de aplicacdo em ambiente empresarial. A principal funcdo desta camada
€ a de ligacdo entre a arquitetura de negocio e a arquitetura tecnolégica. A
investigacdo em sistemas de informacdo aponta para preencher a lacuna
existente entre 0 negocio e a tecnologia, o0 que requer cooperacao interdisciplinar
entre 0 dominio da aplicacdo e a informacdo da tecnologia. A arquitetura
tecnoldgica define a informacéo e comunicacao de infraestruturas. Com estes
niveis é possivel definir para cada tipo de organizacao qual o melhor método de
organizacdo tais como - integracdo vertical ou integracdo horizontal
(Hasselbring, 2000, Caetano, & Costa, 2014).

As organizacdes dependem do uso de sistemas de informacdo para serem
eficientes e manterem-se competitivas. Por outro lado, os trabalhadores
necessitam deles para completarem as suas tarefas diariamente. As
organizacfes tém usado os sistemas de informagcdo para aumentarem a sua
produtividade e os lucros, diminuindo os custos. Com esta constante procura de
melhorar resultados as organiza¢cdes necessitam que 0s sistemas comuniquem
entre si e por isso é necessario que estejam integrados (por exemplo, Costa,
Antunes & Dias, 2002). O principal objetivo da integracéo de sistemas passa por
assegurar que os sistemas sao capazes de comunicar entre si de forma correta e
gue nao exista redundancia. A metodologia adotada para resolver este problema
assenta em trés métodos: método qualitativo, investigacdo de casos de estudo

e abordagem de recolha de dados (Sekgweleo, Billawer, & Hamunyela, 2016).

18
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Nos dias de hoje, com o desenvolvimento tecnolégico, € percetivel a rapida
difusdo de aparelhos eletronicos tais como os smarthpones, tablets e etc.
Tradicionalmente, as organiza¢des implementam sistemas de informacao para
resolver problemas internos. Como resultado, a informagé&o fica dispersa pela
organizagao sem que exista comunicagdo. A forma mais comum de integragao
de sistemas € a integracao pelos dados. Esta integracédo ocorre devido a muitas
das bases de dados das organizagfes conterem dados similares entre elas, sem
gue exista comunicacdo (Mohamed, Mahadi, Miskon, Haghshenas & Adnan
2013). Um caso paradigmatico € o do software Weblz, que integra dados para
sistemas de informacédo de imunizacdo numa escola de enfermagem. Dizem ter
utilizado com sucesso em 3144 clientes incluindo escolas, clinicas e hospitais
(Galemore 2011).

2.3. Séries temporais

Os estudos sobre séries temporais passam pela identificacdo das principais
carateristicas de grupos de observacgdes feitas sequencialmente ao longo do
tempo relacionadas com determinadas realidades. No trabalho aqui
apresentado, foram utilizados os seguintes modelos para estudo das séries
temporais: Modelos ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average),

Alisamentos Exponenciais, Holt-Winters e Regressdes Lineares.

Os métodos modernos para previsao usando séries temporais tém como ideia
fundamental que o passado permite de alguma forma antever o futuro. Portanto,
a questédo de fundo da previséo estéa relacionada com a forma como se interpreta
a informacao codificada em eventos passados e 0 método de extrapolacdo dessa

informacéo para o futuro.

Os desenvolvimentos tedricos na analise de séries temporais comecaram com o
advento dos processos estocasticos (Doob, 1934). A abordagem cléssica a

previsdo usando séries temporais € baseada na regresséao (Yule, 1927 e Walker,
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1931). O modelo standard de regresséo envolve a especificacdo de uma relacéo
paramétrica entre um conjunto de varidveis explanatorias (ou exdégenas) e um
conjunto de variaveis dependentes (ou enddgenas). A estimacao dos parametros
do modelo pode ser realizada de diversas maneiras, com origem no trabalho
pioneiro de Gauss em 1809 com o método dos minimos quadrados - Theoria

Motus Corporum Coelestium in Sectionibus Conicis Solem Ambientum.

A primeira aplicacao real de modelos autorregressivos para previsdo remonta ao
trabalho de G. U Yule (Yule, 1927) e J. Walker (Walker, 1931) nas décadas de
1920 e 1930. Durante esse periodo, a média movel foi introduzida para remover
flutuacbes periodicas nas séries temporais, por exemplo, flutuagdes devido a
sazonalidade. Herman Wold (1954) introduziu os modelos ARMA (Auto-
Regressive Moving Average) para séries estacionarias, mas nao conseguiu
derivar uma funcéo de verossimilhanca para permitir a estimacdo da maxima
verossimilhancga (ML) dos parametros. Foi s6 em 1970, que Box e Jenkins (1970)
apresentaram o procedimento completo de modelacédo para séries individuais:
especificacdo, estimativa, diagnoéstico e previsdo. Atualmente, os chamados
modelos de Box-Jenkins sdo talvez os mais usados e muitas técnicas usadas
para previsdo e ajuste sazonal podem ser rastreadas até esses modelos. Ao
introduzir diferenciacdo nas variaveis dependentes, resolvendo assim o
problema da estacionariedade da série, obtemos um modelo ARIMA sem
sazonalidade (Box & Jenkins, 1970). ARIMA é o acrénimo de Auto Regressive

Integrated Moving Average e o modelo pode ser escrito da seguinte forma:

Y=ctdyy +o Ol FOhE o Oyt e

Chamamos a este modelo ARIMA(p,d,q), com o p a corresponder a ordem da
parte autorregressiva, d a ordem de diferenciacao e q a ordem da parte médias

moéveis.
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As técnicas desenvolvidas por Box & Jenkins nos anos 70 tiveram um grande
sucesso e impacto, em parte devido a uma metodologia simples e de facil
aplicacdo para a previsdo em diversos contextos académicos ou empresariais.
Contudo, outros autores preferiam uma abordagem mais estrutural a previséo.
Por exemplo, (Harrison & Stevens, 1976) tiveram algum sucesso na formulagao
de um modelo linear Markoviano num contexto da estatistica Bayesiana. Usando
o filtro de Kalman, Harrison & Stevens especificaram um modelo linear dinamico
com parametros que variam no tempo para resolver o problema da néo-

estacionariedade.

Uma generalizagdo dos modelos autorregressivos € o chamado ARCH,
acronimo de autoregressive conditional heteroscedasticity. Estes modelos foram
introduzidos por (Engle, 1982) com o objetivo de capturar a ndao-
estacionariedade do momento de segunda ordem, ou seja, a variancia
condicional ou volatilidade. Posteriormente, o modelo GARCH (generalized
autoregressive conditional heteroscedasticity), desenvolvido por (Bollerslev,
1986), representa a variancia dos erros como funcdo dos termos

autorreg ressivos.

Outra generalizagdo dos modelos autorregressivos foi aceitar modelos
multivariados, entre os quais os modelos VAR (Vector Autoregressive) que se
tornaram populares. VAR sdo modelos lineares multivariaveis capazes de
capturar a dindmica conjunta de multiplas séries temporais. No seu trabalho
pioneiro, Sims (1980) propds a substituicdo de modelos macroecondmicos de
larga escala nos anos 60 por VAR. Estas técnicas sdo aplicaveis somente para
séries temporais estacionarias. No entanto, as séries temporais, nomeadamente
as séries de interesse para a Economia, exibem uma tendéncia crescente

sugerindo ndo-estacionariedade, isto €, a presenca de uma raiz unitaria.

Os modelos de Alisamento Exponencial surgiram nos finais dos anos 50 e

permitiram criar melhores modelos de previsdo — Brown (1956). Holt, (1957).
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Winters (1960). Este modelo produz pesos médios ponderados das observacdes
passadas, com 0s pesos a decairem exponencialmente a medida que a série se
torna mais antiga, ou seja, quanto mais recentes sédo as observa¢cdes maior sera
0 seu peso para influenciar a previsdo. Este tipo de modelo permite prever uma
grande variedade de séries temporais e rapidamente, o que se torna uma
vantagem para o mercado empresarial nos dias de hoje. No caso multivariado,
verificou-se que as séries temporais ndo estacionarias podem ter uma raiz
unitaria comum. Estas séries temporais sdo chamadas de séries temporais co-
integradas e podem ser usadas nos chamados modelos de correcdo de erros
dentro de relacionamentos de longo prazo e dinamicas de curto prazo sao
estimadas. Os modelos de Regresséo linear para séries temporais sdo modelos
de Regressao linear comuns, mas as variaveis dependentes séo a sazonalidade

e a tendéncia da série.

Outra classe de modelos, os TAR (threshold nonlinear ARMA), propostos por
(Tong, 1990), foram aplicados com sucesso a previsao de variaveis relevantes
em Economia. Decompondo séries temporais usando wavelets, (Lineesh & John,
2010) usaram os modelos ARMA e TAR para fazer previsdo de cada
componente da decomposicdo. Em Krishnamurthy e Yin (2002), combinaram-se
cadeias de Markov ocultas com modelos AR onde os parametros do modelo AR

variavam de acordo com a realizacéo da cadeia de Markov.

Nas ultimas décadas, a previsdo usando redes neuronais tem obtido bastante
popularidade, devido ao seu desempenho e capacidade de classificacédo (Zhang,
2012). As redes neuronais tém diversas caracteristicas Unicas que as tornam

apelativas: 1) sao data-driven; 2) ndo requerem um modelo explicito subjacente;

3) flexiveis, universais e capazes de lidar com modelos complexos.

No que diz respeito a aplicacdes praticas, tem havido aplicacbes desde os

modelos financeiros (Khairalla, & Ning.,2017), a telecomunica¢cbes (Puente,
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Hernandez & Salcedo, 2009).). Porém, com frequéncia, utilizam-se abordagens
hibridas (Pati & Shukla, 2015) ou com recurso a redes neuronais (Ji, Yu, Guo, &
Zhang, 2016).
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3. Proposta de Solucao Conceptual

Através da revisao da literatura e tendo em conta o processo de negdcio de uma
empresa que desenvolve sistemas de informacdo, foi possivel chegar a
conclusdo que a solucdo passa pela integracéo de linguagens de programacao
para data science em sistemas de gestdo de bases de dados, de forma a criar
solucbes analiticas avancadas em sistemas de informacédo. Consiste num
processo semelhante ao da integracédo pelos dados, em que as comunicacdes
entre a base dados e alinguagem de programacao ocorrem sob a base de dados.
A integracdo comeca com o desenvolvimento de queries T-SQL, para depois
serem tratadas e transformadas pelas linguagens programacdo para data
science. Através desta integracdo é possivel desenvolver stored procedures
guer para o armazenamento de modelos preditivos, quer para armazenamento
de dados. Contudo, € boa pratica testar inicialmente no ambiente da linguagem
de programacéao para data science, para aferir se os graficos e modelos estdo a
funcionar, isto porque os SGBDs néo tém possibilidade de mostrar os resultados

na sua totalidade, podendo escapar algum erro.

O passo seguinte passa pelo desenvolvimento da solucdo no sistema de
informacé&o. Aqui existem pelo menos duas possibilidades: criar aplicacdes web
ou criar relatorios. Os relatérios acabam por ser a solucdo mais simples isto
porque a maioria dos SGBDs tém servicos de Reporting ja associados e por
iSso mais simples de incorporar nos sistemas. A incorporacéao foi realizada
através de um iframe na pagina HTML destinada aos relatérios, também era
possivel integrar os relatérios diretamente na aplicacdo, no entanto algumas
das funcionalidades seriam perdidas. Os relatorios tém um campo para
selecionar o niumero de meses que o utilizador pretende prever, menus com 0s
possiveis modelos de previsao disponiveis, contém uma breve explicacdo do
modelo, grafico com a previsdo, sumario dos dados e erros de previsdo. Estas
funcionalidades sdo desenvolvidas através de funcdes de uma linguagem de
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programacao para data science e as previsdes sao geradas de forma
automatica, selecionando a melhor possibilidade para cada modelo. Foram
desenvolvidos relatorios para fazer previsdes sobre faturacdo, nimero de

incidentes e encomendas.

Script de linguagem de data
science
Query T-SQL

<> B —

\ /

LN
Motor de liguagem data
< / > science I I

Relatorios

Stored procedure

Figura 1 — Esquema da integracdo da linguagem programacao para data science com um

SGBD e os seus resultados
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4. Trabalho Empirico

4.1 Arquitetura da solugéo

Os dados fornecidos pela empresa (dados do Quigenio) em SQL Server, foram
extraidos inicialmente para o R, através do package RODBC, permite executar
gueries SQL no ambiente R. Numa fase posterior esses dados passaram a ser
tratados no SQL Server com a integracdo do R (R Services). Apés a integracao,
procedeu-se a criacao de stored procedures que podem conter graficos, tabelas,

sumarios para depois serem usados na criacéo de relatorios.

Foi realizado um estudo sobre métodos de previsdo com R, especialmente em
séries temporais. Dos modelos apresentados descreveu-se a razao da escolha
dos melhores modelos, que se mostraram mais fiaveis e eficientes, passando
ao desenvolvimento de relatorios. Os relatorios foram desenvolvidos em Visual
Studio, dada a facilidade e rapidez com que se relaciona com o SQL Server (séo
ambos softwares da Microsoft) e devido a familiaridade que os colaboradores

da Quidgest tém com este software.

Script da linguagem R

<> . —

o 7 il

Relatdrios (Reportin,
Stored procedure Se r\.-'i(ces.l;I =

Figura 2 - Esquema da integrac@o do R com o SQL Server
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4.2. Ferramentas informéticas (software) utilizadas

De entre as principais ferramentas informéticas utilizadas s&o de destacar o R,
o Microsoft SQL Server, o Microsoft Visual Studio e o Genio. R € uma linguagem
e também um ambiente de desenvolvimento integrado para calculos estatisticos
e graficos. O R é também altamente expansivel com o uso de packages, que sao
bibliotecas para sub-rotinas especificas ou areas de estudo especificas. A
linguagem R é largamente usada entre estatisticos e analistas de dados para
desenvolver software de estatistica e analise de dados. Pesquisas e
levantamentos com profissionais da area mostram que a popularidade do R

aumentou substancialmente nos ultimos anos.

O Microsoft SQL Server € um sistema gerenciador de base de dados relacional
(SGBD) desenvolvido pela Microsoft. Uma base de dados tem como principal
funcdo armazenar e recuperar dados solicitados por outras aplicacbes de
software, seja no mesmo computador ou em execu¢ao em outro computador

através de uma rede (incluindo a Internet).

Microsoft Visual Studio € um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) da
Microsoft para desenvolvimento de software especialmente dedicado a .NET
Framework e as linguagens Visual Basic, C, C++, C# e J#. As linguagens

com maior frequéncia nessa plataforma sao: VB.NET (Visual Basic.Net) e o C4.

Para este trabalho o software serviu apenas para desenvolver relatoérios,

através do Reporting Services do SQL Server.
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4.3. Bibliotecas e outras tecnologias

No contexto referido na seccao anterior € ainda de destacar os packages do R,
stored procedures e relatorios.

Para o caso de estudo, os packages do R frequentemente utilizados s&o: dplyr,
forecast, ggplot2 e scales. O dplyr € um package orientado para manipulacéo e
tratamento de dados de forma simples. O forecast € um package usado para o
estudo de séries temporais, tem um conjunto de fungfes para modelos
preditivos e para o calculo de erros de previsdo. O ggplot2 é o package mais
utilizado pelos cientistas de dados para representacéo grafica. A funcéo
autoplot() do ggplot2 foi criada de forma apropriada para objetos ts (séries
temporais), enquanto que o package scales tem como objetivo melhorar a
representacao dos eixos dos graficos, muitas das vezes a escala ndo é a mais

apropriada.

O R Services permite aplicar no SQL Server a grande maioria das
funcionalidades e packages do R, o que possibilita a exploracao e tratamento
estatistico/grafico em apenas um ambiente de desenvolvimento. Para que o
cbdigo R seja suportado no SQL Server € necessario instalar e posteriormente
ativar o R Services. ApOs a instalacdo do R Services, ficamos com uma nova
funcionalidade no SQL Server o sp_execute_external_script, que permite usar

cbdigo R ou Phyton num stored procedure.

Na sua estrutura basica comeca-se por definir o nome do procedimento —
CREATE PROCEDURE nomeDoProcedimento AS BEGIN; em seguida
colocamos o query que gueremos armazenar e finalizamos com END GO.

Depois basta correr o procedimento e fica armazenado na base de dados.

Para o executar basta escrever EXEC nomeDoProcedimento. Neste caso, em

gue gueremos usar a linguagem R, existem algumas mudancas na estrutura.
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Em vez de usarmos queries usamos EXEC sp_execute_external_script e em
seguida usamos 0s seguintes parametros: @language, @script, @input_data_1
e @parallel. Acabando com WITH RESULT SETS ((campo1 int,...)).

CREATE PROC nomeDloProcedimento

AS

BEGIN

EXEC sp execute external script

Elangnage = H'E",
Bscript = N' librazvi

@inpat_data_l = 'SELECT campol,campo2, ... FROM servidor.dbo.takela'
Eparallel =
WITH BESULT SETS ((campol int, campol varchar( | P

Figura 3 — Stored procedure com cédigo R

O parametro @language indica a linguagem que o external script
(sp_execute_external_script) se encontra, podendo assumir os valores R e P
(R ou Phyton).

O parametro @script é o local em que se coloca o codigo R, geralmente inclui a
ativacdo de packages, tratamento de dados e por fim armazenamento de

resultados.

O parametro @input_data_1 especifica a query SQL que vai ser usada no
parametro @script. Por fim o parametro @parallel tem o objetivo de diminuir a

duracdo do processamento do stored procedure.

Os parametros tém associadas componentes que sdo importantes referir. Ao
definirmos uma query para o @input_data_1 estamos a criar um objeto no

parametro @script denominado InputDataSet, que contem os dados da query
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em formato data frame (formato tabular), ou seja, tem o papel de elo de ligagéo
entre a linguagem SQL com a linguagem R. Ao armazenar os resultados
pretendidos num objeto no parametro @script, devemos armazenar 0s
resultados num objeto denominado OutputDataSet, nome que o external script
reconhece como resultado final, para ser apresentado no SQL Server. Nao
esquecendo que o objeto deve ser do tipo data frame, isto porque o SQL Server
nao é capaz de interpretar outro tipo de formato.

Apos a criacdo dos stored procedures, passamos ao desenvolvimento de
relatorios no Visual Studio, para isso teremos que instalar o Repoting Services
do SQL Server e instalar a extensao do Visual Studio - Microsoft Reporting
Services Projects, que permite conectar o SQL Server com o Visual Studio na
criacdo de relatorios. Para criar um relatorio basta criar um novo projeto
Business Intelligence — Reporting Services, em seguida escolher a fonte dos
dados, inserir os stored procedures em formato tabela ou imagem e por fim
fazer o design do relatério. Apos criar o relatorio deve ser publicado no servidor
local, que é previamente criado ao instalar o Repoting Services do SQL Server.
Desta forma € possivel implementar estes relatérios na plataforma Genio da
Quidgest, para depois serem usados no desenvolvimento de sistemas de

informacéo.

) Previsto da Faturagéo mensal - Microsof Visua Stuci A

o Eo b Lo Gmm G o s Com oo oo G ih e —

+ [ Dataser? Previsdo da Faturagio mensal Série Original | Modelo ARIMA  ModeloHW  ModeloETS  Modelo LM Previsdes

Modelo Holt-Winters

Grafico da Série

[]

Erros de Previsdo

ME RSME MAE MPE MAPE ACF1 Theils U ME RSME MAE
ME] [RSME] [MaE] [MPE) [MAPE] [ACF1] [Theilsu] ME] [RSME] [MAE]

Figura 4 - Ambiente de desenvolvimento do Visual Studio para relatérios
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Caso de estudo — Implementacao de previsfes de séries temporais em

sistemas desenvolvidos na Quidgest
4.4. Extragao de dados

A extracdo dos dados foi feita através do SQL Server, que € o sistema gerenciador
de bases de dados relacional que a empresa usa. O tratamento dos dados
passou por remover os valores nulos e linhas com dados incompletos através do
R Services. Em seguida, somar mensalmente a quantidade ou valor desde
janeiro de 2010 até dezembro de 2017.

Foram criadas trés séries — N° de incidentes mensais, faturacdo mensal (em €),
valor mensal de encomendas (em €), transformando os dados de formato data
frame para ts (série temporal), objeto esse que fica com as datas e valores

agregados, simplificando a tarefa do R.

As trés seéries consideradas foram: faturacdo, encomendas e incidentes. Na
faturacéo, cada linha corresponde ao valor total faturado pela empresa aos seus
clientes. Valor total das encomendas entradas no sistema a pedido dos clientes.
Um incidente corresponde a qualquer erro/ndo conformidade encontrada nos

sistemas. NUumero de observacfes: 96 meses (8 anos).

Nome da série Descricao Valores

Faturacao Faturagao mensal em € 12 332 € a 1640 869 €
Encomendas Encomendas mensais em € 8992€a4969474 €
Incidentes N° de incidentes mensais 20 a 514

Tabela 1 - Descricao das séries temporais
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Os dados fornecidos pela empresa encontravam-se armazenados no SQL
Server, foram extraidos inicialmente para o R, através do package RODBC, que
permite executar queries SQL no ambiente R e numa fase posterior esses dados
passaram a ser tratados no SQL Server com a integracdo do R. Apés a
configuracdo do R Services, procedeu-se a criacdo de stored procedures que
podem conter graficos, tabelas, sumarios e outros elementos, depois usados
para a criacao de relatérios.

Foi realizado um estudo sobre métodos de previsdo com R, especialmente em
séries temporais, referindo alguns dos seus meétodos e modelos preditivos
(Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G., 2018). Os relatorios foram desenvolvidos
no Visual Studio, ttm um campo para selecionar 0 nimero de meses que 0
utilizador pretende prever, menus com os modelos de previsao disponiveis, uma
breve explicacdo do modelo, grafico com a previsdo, sumario dos dados e erros
de previsao, tudo isto desenvolvido comfun¢des do R que geram estas previsdes
de forma automatica, selecionando a melhor possibilidade para cada modelo.
Foram desenvolvidos relatorios para fazer previsdes para faturacéo, numero de

incidentes e encomendas.

Para realizar previsdes foram escolhidos os modelos — ARIMA, Alisamentos
Exponenciais (Holt Winters incluido) e Regressdo Linear com variaveis
explicativas sazonalidade e tendéncia. Estes modelos foram os modelos
escolhidos por terem sido os melhores a prever algumas das séries de teste.
Ainda foi testado um modelo de Redes neuronais, mas tendo em conta o tempo
necessario para modelar corretamente as séries em comparacdo com 0S outros

modelos foi excluido.
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Como termo de comparacéo, para calcular o melhor modelo e realizar a previsao
S80 necessarios 0s seguintes tempos para os modelos: ARIMA — em média 20
segundos; Holt-Winters — em média 15 segundos; Alisamento exponencial —em
média 18 segundos; Regressdo Linear — em média 12 segundos; Redes

neuronais — em média 2-3 minutos.

Especificacdes do computador utilizado:

Sistema operativo — Windows 10 Enterprise 64 bits
Processador — Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q9400 2.66GHz
Memoria RAM — 4.00 GB

O critério usado para escolher o melhor modelo foi 0 menor erro absoluto médio
em percentagem (MAPE), o qual, para a avaliacdo de modelos de séries
temporais € considerado o melhor, tendo em conta que as séries apresentam
apenas valores positivos (Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G., 2018). No
entanto, deixamos a disposi¢cao do decisor/gestor um conjunto de erros de
previsdo diferentes para outro tipo de avaliacdo do modelo, tais como: erro
médio, erro médio absoluto entre outros. Para escolher de forma automatica o
melhor modelo, o R compara o MAPE de todos os modelos e, quando o menor
MAPE for encontrado, surge uma mensagem — “Observando os erros absolutos

médios em percentagem, é possivel concluir que o melhor modelo € o modelo:

mn
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5. Apresentacao de Dados e Discusséao de
Resultados
A plataforma escolhida para a criacéo de relatorios foi o Visual Studio, utilizando
o Reporting Services do SQL Server para disponibilizar os relatérios localmente
ou na rede. Os relatérios sdo automaticos na exibicao dos gréficos e tabelas, o

utilizador apenas tem que definir o periodo de tempo que pretende prever.

O utilizador, ao abrir o relatério, tem uma barra no topo da pagina que serve como

menu, tendo seis opcodes:

e Série Original, é a op¢éo que vem pré-selecionada quando o utilizador abre
o relatorio, contém gréaficos da série e decomposicdo como também um

sumario da série;

e Modelo ARIMA, onde se obtém as previsdes e erros de previsdo para o
Modelo ARIMA;

e Modelo HW, onde se obtém as previsdes e erros de previsao para o
Modelo Holt-Winters;

e Modelo ETS, onde se obtém as previsdes e erros de previsao para o
Modelo Alisamento Exponencial,

e Modelo LM, onde se obtém as previsdes e erros de previsao para o
Modelo de Regresséo Linear,
e Previsdes, onde surgem os valores de todos os modelos previstos, com a

conclusado de qual o melhor modelo.

Nos modelos sera apresentado ao utilizador um input para ser definido o nimero
de meses que pretende prever, numa seccdo do relatério em cima do menu.
Para alterar o numero de meses a prever, o utilizador pode alterar o valor e
pressionar o botdo View Report, que se encontra no canto superior direito do

relatério. E possivel alternar entre menus, sem perder o que foi selecionado
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anteriormente, basta selecionar o bot&o de retroceder. Se o utilizador pretender
guardar a pagina do relatério em que se encontra, tem a opc¢ao de o guardar em
Word, Excel, PowerPoint, PDF, Data Feed, e imprimir.

Os relatdrios foram construidos de forma a serem de facil compreenséo e Uteis
para os gestores da empresa. Para isso, em cada uma das abas tem uma
explicacdo basica sobre os modelos. Nao foram considerados testes para a
aprovacédo dos modelos, dado que as fun¢bes automaticas do package forecast

garantem na maioria dos casos o melhor modelo possivel para a série.

Na aba Série Original, é possivel observar um sumario da série com os quartis,
minimo, média e maximo, que da ao gestor uma ideia inicial de como é o
comportamento dos dados, em seguida uma representacao grafica da série e um
grafico com a decomposicdo da série, com as componentes sazonalidade,
tendéncia e série irregular, que permitem obter informacdes importantes sobre os
comportamentos passados e a encontrar explicagcdes para o porqué desses

comportamentos.

Na aba Modelo ARIMA, apés a selecdo do niumero de meses a prever, temos
uma explicacdo breve do que é um modelo ARIMA, grafico da série com a
previsdo ja incluida. Para além da previsao, contém 2 niveis de intervalos de
confianca a 80 e 95% para os valores previstos e, ainda, um grafico de barras com
0s erros de previsdo da série — ME (erro médio), RMSE (raiz do erro médio),
MAE (erro absoluto médio), MPE (erro médio em percentagem), MAPE (erro
absoluto médio em percentagem) e ACF1 (Teste de precisdo de previsdo). Nos

restantes modelos a estrutura é semelhante.
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Na aba Previsfes, temos uma tabela com a série prevista para os proximos 12
meses com todos 0os modelos e em baixo, uma conclusao sobre qual o melhor
modelo. O critério para definir qual o melhor modelo nos relatérios desenvolvidos,
€ 0 menor erro absoluto médio em percentagem (MAPE), no entanto, este pode
ficar ao critério do gestor, pelo que estédo incluidas mais seis opcdes para além
do MAPE.

O package forecast fornece 2 tipos de fungbes para prever Alisamentos
exponencias: ets() para alisamentos exponenciais de forma geral e HoltWinters()
para alisamentos exponencias do tipo Holt-Winters. Para criar um modelo com
ambas as funcdes basta inserir no argumento de cada fungcédo um objeto do tipo
ts. Para a funcao ets() o R seleciona, entre diversos modelos possiveis, 0 modelo
gue minimiza a funcédo verossimilhanca para a série temporal selecionada. Ja
para a funcdo HoltWinters(), o R seleciona, entre diversos modelos possiveis, 0

modelo que minimiza o erro quadratico medio.

Estes modelos sdo gerados automaticamente pelas funcbes do package
forecast: auto.arima(), para os modelos ARIMA; HoltWinters(), para os modelos
de Holt-Winters; ets(), para os modelos de Alisamento Exponencial; tsim(), para
0os modelos de Regressdo Linear. Para realizar a previsdo, basta fazer
forecast(modelo, h=n° de periodos a prever). Para criar um grafico simples, basta

introduzir autoplot(forecast).
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Na Tabela 2, sdo apresentadas as previsdes para a série faturagao.

Alisamento Regressao

Data ARIMA | Holt-Winters Exponencial Linear
jan/18 109510 149402 102964 110677
fev/18 286983 387130 456034 323346
mar/18 224514 336529 359829 290294
abr/18 173163 243017 214994 198373
mai/18 221552 320676 304486 259635
jun/18 422612 441890 423699 325633
jul/ag 337460 389022 288489 265294
ago/18 283667 367434 305334 275736
set/18 527731 597749 641129 449387
out/18 466886 484930 397520 331393
nov/18 602874 615185 526978 448612
dez/18 1068540 1284600 1674240 1200060

Tabela 2 - Sintese das previsdes da faturacdo
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O gréfico da Figura 5 apresenta os valores mensais de faturagéo.
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Figura 5 - Faturacdo mensal

O grafico da Figura 6 mostra a decomposicao da faturacdo mensal, separando

sazonalidades e tendéncias.
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Figura 6 - Decomposi¢éo da série Faturagcéo
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O grafico da Figura 7 mostra o modelo de previsdo com regressao linear.

Previsao com Modelo Linear
evet (180 95

1,500,000

N

Figura 7 — Modelo de previsdo utilizando regresséao linear

A Tabela 3 permite comparar os modelos quanto aos erros de previséo,

utilizando diversas métricas atras referidas.

Erros de

Previsao ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1
ARIMA 3312,63 203551,72 126495,9 -49,99 70,1 0,14
Holt-Winters 33232,5 199552 123282 0,9 47,121 0,12
Alisamento

Exponencial 6484,58 155154,62 87813,62 -51,77 76,16 0,11
Regressao

Linear 0 161415,81 102243,3 -18,58 37,68 0,16

Tabela 3 - Comparagéo dos modelos - faturagao
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Figura 8 - Erros de previsdo

Seguindo o critério de escolha — menor erro meédio absoluto em percentagem
(MAPE) — chegou-se a conclusao que o modelo que melhor previu a faturacao
da Quidgest foi 0 modelo de Regresséo linear com 37,68.

A tabela que se segue apresenta os resultados sintese das previsdes das
encomendas utilizando os meétodos de ARIMA, Holt-Winters, alisamento

exponencial e regressao linear.
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Alisamento Regressao
Data ARIMA Holt-Winters  Exponencial Linear

jan/18 369821,8 593005,8 315186,7 450972
fev/18 369821,8 517462,7 197221,3 379656,8
mar/18 369821,8 523462,7 545605,6 577443,7
abr/18 369821,8 549955,7 387676,8 429116,4
mai/18 369821,8 559667,9 340927,4 434064,9
jun/18 369821,8 577014,8 621255 683522,1
jul/18 369821,8 565807 430794,6 415651,7
ago/18 369821,8 589985,6 209251,4 316061
set/18 369821,8 669007,1 229238,2 361667,4
out/18 369821,8 596458,7 217387,6 370092,3
nov/18 369821,8 788013,2 672872,8 437032,2
dez/18 369821,8 1120820,9 1472095,1 1095571,8

Tabela 4 - Sintese das previsdes das encomendas

A Tabela 5 permite comparar os modelos quanto aos erros de previsao,

utilizando para tal, métricas referidas atras.

Erros de

Previsao ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1
ARIMA 69401,97 574714,2 200345,6 -123,99 161,39 -0,07
Alisamento

Exponencial 19443,33 521606,6 210694,2 -131,23 161,84 -0,06
Holt-Winters  44785,17 583814,8 249280,5 -98,16 145,36 -0,05
Regressao

Linear 0 521404,9 232693,4 -126,99 203,61 -0,08

Tabela 5 - Comparagéo dos modelos - encomendas

41



Daniel Tomas

Integrac@o de métodos preditivos em sistemas de

Informagé&o na Quidgest

Quidgest

Devido a variacao elevada dos dados (varios picos em meses com valores

baixos em média), ndo foi possivel efetuar uma boa previsdo de encomendas.

Contudo, seguindo o critério de escolha — menor erro médio absoluto em

percentagem (MAPE) — chegou-se a conclusdo que o modelo que melhor previu

o valor em encomendas da Quidgest foi 0 modelo Holt-Winters com 145,36. Em

trabalhos futuros, seria ideal usar outros modelos ou outras abordagens.

A tabela que se segue apresenta os resultados sintese das previsdes dos

incidentes, utilizando os métodos de ARIMA, Holt-Winters, Alisamento

exponencial e Regressao linear.

Holt- Alisamento Regressao
Data ARIMA Winters Exponencial Linear
jan/18 500 464 496 469
fev/18 465 426 471 471
mar/18 387 379 414 435
abr/18 280 290 380 394
mai/18 344 356 355 386
jun/18 359 342 294 370
jul/18 417 348 302 395
ago/18 349 245 257 347
set/18 412 317 270 394
out/18 312 313 458 434
nov/18 336 340 392 418
dez/18 274 284 293 368

Tabela 6 - Sintese das previsdes para os incidentes

A Tabela 7 permite comparar os modelos quanto aos erros de previsao,

utilizando, para tal, diversas métricas atras referidas.
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Erros de

Previsao ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1
ARIMA -0,09 65,91 45,89 -8,54 26,58 -0,01
Alisamento

Exponencial -1,16 72 48,45 -9,71 29,02 0,2
Holt-Winters 1,95 72,38 52,32 -8,89 31,44 0,1
Regresséo

Linear 0 80,34 61,06 -18,17 40,04 1,21

Tabela 7 - Comparacgdo dos modelos — incidentes

Seguindo o critério de escolha — menor erro médio absoluto em percentagem
(MAPE) - chegou-se a conclusdo que o modelo que melhor previu o n° de
incidentes da Quidgest € o modelo de ARIMA com 26,58.

N° de meses a prever }’12 \

1 de 1 * = TE PR = B8 ‘75% u Localizar | Avancar
Previsdo da Faturagdo mensal ‘ Série Original Modelo ARIMA  Modelo HW Modelo ETS Modelo LM Previsoes
Modelo ARIMA

Em estatistica e econometria, particularmente em andlise de séries temporais, um modelo auto-regressivo integrado de médias méveis
(autoregressive integrated moving average ou ARIMA, na sigla em inglés) sdo uma generalizagdo de um modelo auto-regressivo de médias
moveis (ARMA). Ambos os modelos sdo ajustados aos dados da série temporal para entender melhor os dados ou para prever pontos
futuros na série. Modelos ARIMA sdo aplicados em alguns casos em que os dados mostram evidéncias de ndo estacionariedade, em que
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Figura 9 - Layout dos relatérios
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Figura 10 - Relat6rio integrado num sistema criado na Quidgest

Os testes realizados, embora nao sejam significativos para permitir tirar
conclusdes, permitiram verificar que de acordo com as diversas realidades
empresariais, existem técnicas que se adequam mais que outras. Esse facto vai
em linha de conta com a literatura. A abordagem seguida permitiu testar a
solucdo proposta, sendo possivel verificar que a utilizacdo de graficos é
especialmente relevante.

Quanto a validacdo da abordagem conceptual utilizada, os resultados também
permitiram verificar a sua adequabilidade, tal como em outras situacdes

anteriores (exemplo, Mohamed, et al. 2013 e Galemore 2011).

44



]
Daniel Toméas Integracdo de métodos preditivos em sistemas de u|
Informagé&o na Quidgest

6. Conclusodes e Trabalhos Futuros

Estudo de séries para previsdo é particularmente relevante. A sua utilizacdo em
contexto empresarial permite, de alguma forma, ajustar a estratégia do negocio.
Neste contexto, o trabalho reportado resultou de um estudo concreto em que se
procurou identificar qual a melhor forma de prever recorrendo a varios métodos
classicos no contexto da econometria com base em relatérios desenvolvidos com
0 R Services do SQL Server para a sua integracdo em sistemas de informacao.
Os resultados apresentados demonstram haver diferencas significativas em
funcao das realidades analisadas. Os erros de previsdo associados a incidentes
sdo menores do que nas encomendas ou na faturagdo. Este aspeto podera

decorrer do facto de estas Ultimas estarem associadas a resposta tatica ou

operacional.

Desta forma, a elaboracdo de metas para a empresa torna-se algo mais realista,
motivando os trabalhadores para alcancarem esses objetivos e promovendo a
competitividade entre areas. O marketing é a area que porventura beneficia mais
com as previsoes, ja que, sabendo de antemao os comportamentos sazonais das

vendas, pode elaborar ac6es de marketing de forma mais assertiva.

Espera-se que num futuro préximo seja possivel aumentar o numero de modelos
e diferentes dados a explorar, como por exemplo modelos VAR/VEC e alguns
dos modelos mais usados em Data Mining como por exemplo Random Forests,

SVM, Extreme Gradient Boost e etc.

Um dos resultados relevantes do trabalho realizado foi a producéo de relatorios.
Estes relatérios, para além de serem importantes como suporte ao trabalho
empirico, sao significativos como complementos ao sistema de business
intelligence. As vantagens dos relatérios/ferramentas desenvolvidos com R

Services séo: facilidade com que séo inseridos em sistemas desenvolvidos pela
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Quidgest; reaproveitamento dos stored procedures desenvolvidos para 0sS
relatérios na criacdo de tabelas na base de dados, onde sdo armazenadas as
analises anteriores; rapidez de execucao, ja que o SQL Server usa uma edicao
do R criada pela Microsoft, onde o cédigo de algumas funcdes/packages do R
foi otimizado, passando esses packages a serem escritos em C /C++ em vez de
Fortran; Visualizacdo dos resultados do tipo data frame na consola do SQL
Server, permite verificar se existe algum erro inesperado. No entanto existem
desvantagens tais como: nao é possivel verificar como estdo os gréaficos na
consola do SQL Server, apenas nos relatérios, o que torna o processo de
correcao bastante mais demorado caso exista algum erro. Os gréaficos ndo sao
interativos, 0 R Services apenas consegue mostrar ficheiros do tipo imagem
(exemplo .jpeq), pelo que por vezes ndo € percetivel qual o valor que as séries
estdo a assumir, necessitando de uma tabela auxiliar com os valores; o R
Services nao suporta multiplas versdées do R a0 mesmo tempo, apenas uma.
Caso exista a necessidade de mudanca de versao, sO € possivel através da
alteracdo da pasta do R Services manualmente; por vezes a instalacdo dos
packages nao é permitida, pelo que alguns packages tém de ser instalados por
manualmente na pasta library do R Services; alguns packages ndo estéo

disponiveis.

Para uma melhor performance dos relatérios e para uma maior diversidade de
modelos e técnicas, seria ideal armazenar os modelos em ficheiros Rdata, por
exemplo de més a més, em vez de recalcular o modelo a cada pedido do
utilizador. A sugestédo seria substituir o cédigo da criacdo do modelo pela leitura
de um modelo ja criado anteriormente. Com esta alteracdo cada relatorio
demoraria um tempo menor a carregar e assim ja seria possivel usar modelos

mais exigentes para 0 computador.
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Em trabalhos futuros seria interessante explorar as capacidades dos packages
do R, shiny e rmarkdown, para desenvolvimento de aplicacBes web/relatérios
sem necessitar de conhecimentos em HTML, CSS ou Javascript. Com esta
aplicacéo web ja seria possivel contornar o problema da falta de interatividade
presente no R Services, ja que nas aplicacbes desenvolvidas com o shiny e

rmarkdown é possivel utilizar todos os packages disponiveis no R.
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Anexos

--Grafico da série temporal
ALTER PROCEDURE plot_serie
AS
BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external script
f@language = N'R’
J@script = N'library(“forecast™)
library(“ggplot2™)
library(“scales™)
library("ggthemes")
df = InputDataSet;
faturas = ts(df,frequency=12,start=c(2010,1));
image _file = tempfile();
jpeg(filename=image file, width=80@, height=500);
plot=autoplot(faturas, main="Faturacaoc Mensal",xlab="Anos",ylab="Valor em euros")+
scale_y continuous(labels = comma)+
theme_economist()+
theme(plot.title = element text(hjust=8.5));
print(plot);
dev.off();
OutputDataSet = data.frame(data=readBin(file(image file,"rb"),what=raw(),n=1e6));"’
,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu
WHERE DATA>''20891231'"' AND VALORTOT>®
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)'

¥

J@parallel=1
WITH RESULT SETS ((Plot varbinary(max)));
END
go
Figura 11 - Stored Procedure do gréfico da série temporal — Faturacao
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--Grafico da série temporal decomposta
--Série original, componente sazonal, componente tendéncia e componente irregular
alter PROCEDURE plot_decomposicac
AS
BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external_script
@language = N'R’
;@script = N'library(“forecast™)
library("ggplot2")
library(“scales™)
library("ggthemes™)
df = InputDataSet;
faturas = ts(df,frequency=12,start=c(2016,1));
dfaturas = decompose(faturas)
image file = tempfile();
jpeg(filename=image file, width=88@, height=588);
plot=autoplot(dfaturas,main="Faturacaoc Mensal”,xlab="Anos")+
scale_y continuous(labels = comma)+
theme_economist( )+
theme(plot.title = element_text(hjust=8.5));
print(plot);
dev.off();
OutputDataSet = data.frame(data=readBin(file(image_file,"rb"),what=raw(),n=1e6));"
,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu
WHERE DATA>''20091231'"' AND VALORTOT>@
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)'
sJ@parallel=1
WITH RESULT SETS ((Plot varbinary(max)));
END
go

Figura 12 - Stored procedure do gréafico decomposicao da série temporal — Faturacéo

53



]
Daniel Toméas Integracdo de métodos preditivos em sistemas de
Informacg&o na Quidgest

--Grafico da previsdo do modelo Arima
ALTER PROC plot_arima
@h nvarchar(max)
AS
BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external_script
@language = N'R’
,@script = N'library("forecast”)
library("ggplot2")
library("scales™)
library("ggthemes™)
df = InputDataSet;
serie = ts(df,frequency=12,start=c(2010,1));
ARIMA = auto.arima(serie)
ARIMAforecast = forecast(ARIMA, h=h)
image_file = tempfile();
jpeg(filename=image file, width=800, height=508);
plot=autoplot(ARIMAforecast,main="Previsao com Modelo ARIMA", xlab="Anos™, ylab="Valor em euros™)+
scale_y continuous(labels = comma)+
scale_x_continuous(breaks= pretty breaks())+
theme_economist()+
theme(plot.title = element_text(hjust=08.5))
print(plot);
dev.off();

OutputDataSet = data.frame(data=readBin(file(image_file,"rb"),what=raw(),n=1e6));"
,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu

WHERE DATA>''28091231'' AND VALORTOT>@
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)"
Jf@parallel=1
,@params=N'@h nvarchar(max)"
»@h=@h
WITH RESULT SETS ((plot varbinary(max))):
END
go

Figura 13 - Stored procedure do grafico com previsado da série temporal — Faturacéo (ARIMA)
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--Grafico da previsdo do modelo Holt-Winters
ALTER PROCEDURE plot_hw
@h nvarchar(max)
AS
BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external script
@language = N'R’
J@script = N'library
library
library
library
df = InputDataSet;
serie = ts(df,frequency=12,start=c(2010,1));
HW = HoltWinters(serie);
Hwforecast = forecast(HW, h=h);
image_file = tempfile();
jpeg(filename=image_file, width=800, height=508);
plot=autoplot(HWforecast, main="Previsao com Modelo Holt-Winters", xlab="Anos", ylab="Valor em euros")+
scale_y continuous(labels = comma)+
scale_x_continuous(breaks= pretty breaks())+
theme_economist()+
theme(plot.title = element_text(hjust=8.5));
print(plot);
dev.off();
OutputDataSet = data.frame(data=readBin(file(image file,"rb"),what=raw(),n=1e6));"'
,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu
WHERE DATA>''28@91231'" AND VALORTOT>@®
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)'

“forecast™)
"ggplot2”)
"scales")
ggthemes™)

s@parallel=1
J@params=N'@h nvarchar(max)"'

»@h=@h
WITH RESULT SETS ((Plot varbinary(max)));
END
G0
Figura 14 - Stored procedure do grafico com previsédo da série temporal — Faturacéo (Holt-

Winters)
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réfico da previsdo do modelo Alisamento exponencial
ER PROCEDURE plot ets

IN

NOCOUNT ON;

C sp_execute_external script

@language = N'R’

s@script = N'library
library
library
library

df = InputDataSet;

tabela = ts(df,frequency=12,start=c(2010,1));

ETS = ets(tabela);

ETSforecast = forecast(ETS, h=12);

image_file = tempfile();

jpeg(filename=image_file, width=808, height=500);

"forecast”™)
"ggplot2”)
scales™)
gethemes™)

Quidgest

a=autoplot(ETSforecast, main="Previsaoc com Modelo ETS", xlab="Anos", ylab="Valor em euros™)+

scale_y continuous(labels = comma)+
scale_x_continuous(breaks= pretty_breaks())+
ylim(@,2000000)+
theme_economist()+
theme(plot.title = element_text(hjust=8.5));
print(a);
dev.off();

OutputDataSet = data.frame(data=readBin(file(image file,"rb"),what=raw(),n=1e6));"

,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu
WHERE DATA>''20091231'" AND VALORTOT>@
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)'
,@parallel=1
WITH RESULT SETS ((plot varbinary(max)));
D

Figura 15 - Stored procedure do grafico com previsédo da série temporal — Faturacéo

(Alisamento Exponencial)
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--Grafico com a previsdo do modelo Regressdoc Linear
alter PROCEDURE plot_lm

@h
AS

nvarchar(max)

BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external_script

@language = N'R’

,@script = N'library("forecast™)
library("ggplot2™)
library(“scales")
library("ggthemes™)

df = InputDataSet;

tabela = ts(df,frequency=12,start=c(2010,1));

LM = tslm(tabela~trend+season);

LMforecast = forecast(LM, h=h);

image_file = tempfile();

jpeg(filename=image_file, width=800, height=500);

Quidgest

a=autoplot(LMforecast ,main="Previsac com Modelo Linear", xlab="Anos", ylab="Valor em euros")+

scale_y continuous(labels = comma)+
scale_x_continuous(breaks= pretty breaks())+
theme_economist()+
theme(plot.title = element_text(hjust=08.5));
print(a);
dev.off();

OutputDataSet = data.frame(data=readBin(file(image file,"rb"),what=raw(),n=1e6));"

,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu
WHERE DATA>''206091231'" AND VALORTOT>@
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)'
,fparallel=1
;@params=N'@h nvarchar(max)"’
»@h=@h
WITH RESULT SETS ((plot varbinary(max)));

END

go

Figura 16 - Stored procedure do grafico com previsdo da série temporal — Faturacéo

(Regressao Linear)
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--Conclus3o de qual o modelo que minimiza o erro absoluto médio em percentagem (MAPE).
--Contem os modelos Arima, Holt-Winters, Alisamento exponencial e regressdo linear
ALTER PROCEDURE selectmodelo
As
BEGIN
SET NOCOUNT ON
EXEC sp_execute_external_script
@language = N'R’

recast

ARIMA, h=12);

© melhor modelo segundo este criterio (o menor), e o modelo: ARIMAT

concluir que o modelo segundo este

concluir que o modelo segundo

criterd

o mencr), € o

s concluir que o melhor modelo segundo este criterio (o mencr), e o modelo: Regressdo Linear”
OutputDataSet = data.fi

@input_data_1 = N's
991231°° AND VALORTOT>®

,@parallel-=1
WITH RESULT SETS ((Conclusdo varchar(max
END

g

Figura 17 - Stored procedure da concluséo de qual o melhor modelo da série temporal —
Faturacdo

--Sumdrio dos dados da série - Minimo, 12Quartil, Mediana, Média, 32Quartil, Maximo
alter PROCEDURE sumario serie
AS
BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external_script
@language = N'R"
,@script = N' df = InputDataSet;
min=round(min(df),@);
quantile=round(quantile(df[,1]),8);
media=round (mean(df[,1]),8);
OutputDataSet = data.frame(min,quantile[2],quantile[3],media,quantile[4],quantile[5]);"
,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR
from QUIfactu
WHERE DATA>''20091231'" AND VALORTOT>@
GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)
ORDER BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)"
,@parallel=1
WITH RESULT SETS ((Minimo varchar(max),[12 Quartil] varchar(max), Mediana varchar(max),Média varchar(max),[32 Quartil] varchar(max),Méximo varchar(max)));
END
go

Figura 18 - Stored procedure do sumario dos dados da série temporal — Faturacéo
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--Tabela com as os valores das previsdes dos modelos Arima, Holt-Winters, Alisamento exponencial e Regressdo Linear

ALTER PROCEDURE previsac

AS

BEGIN
SET NOCOUNT ON;
EXEC sp_execute_external_script

go

@@language = N'R’

s@script = N'library("TTR")
library("forecast")
library("tseries")

df = InputDataSet;

serie = ts(df,frequency=12,start=c(2880,1));

HW = HoltWinters(serie);

HWforecast = forecast(HW, h=12);

ARIMA = auto.arima(serie);

ARIMAforecast = forecast(ARIMA, h=12);

ETS = ets(serie);

ETSforecast = forecast(ETS, h=12);

M = tslm(serie~trend+season);

LI
LMforecast = forecast(LM, h=12);
OutputDataSet = data.frame(ARIMAforecast[4],HWforecast[4],ETSforecast[2], Mforecast[2]);"
,@input_data_1 = N'select SUM(VALORTOT) AS VALOR

from QUIfactu

WHERE DATA>''20091231"" AND VALORTOT>@

GROUP BY YEAR(DATA), MONTH(DATA)

ORDER BY YEAR(DATA), ?"OHTH(DATA)‘

sfparallel=1

WITH RESULT SETS ((Previsdoc ARIMA varchar(max),Previsdo HW varchar(max),Previsdo_ETS varchar(max), Previsdoc_ LM varchar(max)

END

Figura 19 - Stored procedure das previsdes obtidas com todos os modelos para a série

temporal — Faturacdo
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Instalacéo e configuracao do R Services no SQL
Server
Os requisitos minimos para instalar o R Services sdo os seguintes - 1 GB de

memoria RAM, 6 GB de disco disponiveis e um processador de 2.0 GHz.

Para instalar o R Services numa instancia de SQL Server é necessario abrir o

SQL Server Installation Center e selecionar a primeira op¢cédo do menu Installation

- New SQL Server stand-alone installation or add features to an existing

installation.
% 50L Server Installation Center - O X
Planning h Mew SOL Server stand-alone installation or add features to an existing installation
Installation Launch a wizard to install S0L Server 2016 in a2 non-clustered environment or to add features

to an existing SQL Server 2016 instance.
Maintenance

[47% Install SQL Server Management Tools
Tools Y. . . . .

}\ Launch a download page that provides a link to install SCL Server Management Studio, SCL
Resources Server command-line utilities (SOLCMD and BCP), 5QL Server PowerShell provider, SOL Server

Profiler and Database Tuning Advisor. An internet connection is required to install these tools,
Advanced
1,7 Install SGL Server Data Tools

Options

Launch a download page that provides a link to install SQL Server Data Tools (S50T). 5507
provides Visual Studio integration including project system support for Azure 5QL Database,
the 5QL Server Database Engine, Reporting Services, Analysis Services and Integration Services,
An internet connection is required to install S50T.

h Mew S0L Server failover cluster installation

Launch a wizard to install a single-node SQL Server 2016 failover cluster,

?I Add node to a 5QL Server failover cluster

Launch 3 wizard to add a node to an existing SQOL Server 2016 failover cluster.

=,

ﬁ Upgrade from a previous version of SOL Server
Launch a wizard to upgrade a previous version of SQL Server to SOL Server 2016,

Mew R Server (Standalone) installation

Launch a wizard to install R Server (Standalone) on a Windows machine, This is typically used
by data scientists as a standalone analysis server or as a SOL Server R Services client,

Microscft” SQL Server 2016

Figura 20 - Pagina inicial do SQL Server Installation Center

Em seguida selecionamos se pretendemos instalar um novo SQL Server ou
adicionar ferramentas a uma instancia SQL Server ja existente. Para efeitos
demonstrativos vao ser apresentadas as opg¢les referentes a uma nova

instalacao de SQL Server.
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Qui

5 SQL Server 2016 Setup

Installation Type

Perform a new installation or add features to an existing instance of SQL Server 2016.

Global Rules
Product Updates
Install Setup Files
Install Rules

(® Perform a new installation of SQL Server 2016

Select this option if you want to install a new instance of SQL Server or want to install shared
components,

(O Add features to an existing instance of SQL Server 2016

Installation Type MSSQLSERVER

License Terms < S S
Select this option if you want to add features to an existing instance of SQL Server. For example, you

want to add the Analysis Services features to the instance that contains the Database Engine. Features
within an instance must be the same edition.

Feature Selection
Feature Rules

Instance Configuration
Server Configuration Installed instances:

Database Engine Configuration .
Instance ID

z : > . ‘ Instance Name Features Edition Version
Reporting Services Configuration b & T .
| MSSQLSERVER MSSQL13.MSSQLS... |SQLEngine SQLEN... | Express 131422416 |
Consentionstalt Miaosctt R (P ronise | MSSQL13.ENTERPR... | SQLEngine SQLEN... |Enterprise (131422476 |
keattire Conngtation Riles | SQLEXPRESS | mssaL.1 | SQLEngine SQLEN... | Express l9.2.3077 \
Installation Progress | <Shared Compone... | [Conn, DK | [13.01250000 |
Complete | <Shared Compone... |LocalDB [131.422206 |
| <Shared Compone... | | Tools, Tools\Tools... | lo2zom |
< Back Next > Cancel

Figura 21 - Selecao do tipo de instalacdo do SQL Server

Para o proximo passo da instalacdo do R Services é necessario selecionar o

campo — R Services (in-

Database). Para criar os relatorios desenvolvidos ao

longo deste trabalho é necessario selecionar as op¢cées marcadas abaixo.

% SQL Server 2016 Setup

Feature Selection

Select the Express features to install.

Global Rules

Product Updates

Install Setup Files

Install Rules

Installation Type

License Terms

Feature Selection

Feature Rules

Instance Cenfiguration

Server Configuration

Database Engine Configuration
Reporting Services Configuration
Consent to install MicrosoftR ...
Feature Configuration Rules
Installation Progress

Complete

Figura 22

- [m] X
Features: Feature description:
Instance Features ~

atabase Engine Services
SQL Server Replication
R Services (In-Database) |
] Full-Text and Semantic Extractions for Sea. |
[ PolyBase Query Service for External Data
Reporting Services - Native
Shared Features
Client Tools Connectivity
Client Tools Backwards Compatibility l

instance feature of a SQL Server instance is
isolated from other SQL Server instances. SQL
Server instances can operate side-by-sideon v

" The configuration and operation of each s

Prerequisites for selected features:

| Already installed: "

Windows PowerShell 3.0 or higher

Microsoft Vicual Stiudin 2010 Redistributable ¥
>

Disk Space Requirements
Client Tools SDK £ =

Documentation Components
SQL Client Connectivity SDK v

Drive C: 3192 MB required, 43290 MB available

Select All Unselect All

Instance root directory: C:\Program Files\Microsoft SQL Server\

Shared feature directory: C:\Program Files\Microsoft SQL Server\

Shared feature directory (x86): C:\Program Files Microsoft SQL Server

< Back Next > Cancel

- Sele¢éo das funcionalidades do SQL Server
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Os passos seguintes passam pela escolha do nome do SQL Server, palavra

passe do mesmo e aceitar e confirmar as selecdes realizadas anteriormente.

Apés a instalacdo estar completa é necesséria a configuracdo do R Services.
Para isso € preciso ter instalado o Microsoft SQL Server Management Studio que
permite aceder aos servidores SQL Server instalados no computador ou na rede.
Ao fazer login no servidor instalado abrimos uma folha de script sgl em New
Query. Colocamos o0 seguinte codigo na folha — sp_configure 'external scripts
enabled’, e fazemos F5. Devemos obter o seguinte output:

name minimum ~ madmum  corfig_value  run_value
! extemial scripts enabled | 0 1 1] 0

Figura 23 - Resultado inicial do comando sp_configure 'external scripts enabled’

O R Services ainda néo esta cativo, por isso colocamos o seguinte codigo na
folha - sp_configure 'external scripts enabled’, 1 reconfigure with override, e

fazemos F5. Devemos obter 0 seguinte output:

name minimum  maximum  corfig_value  mun_value
! extemal scripts enabled | 0 1 1 0

Figura 24 - Resultado intermédio do comando sp_configure 'external scripts enabled'

Para completar a configuracdo € necessario desligar o Microsoft SQL Server
Management Studio e fazer restart aos servi¢cos do SQL Server, nomeadamente
o Launchpad que é o servico do SQL Server que suporta e faz a integracédo da
linguagem R com o SQL Server, por outra palavras, € o que permite criar 0s

stored procedures.
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Launchpad.exe

a RTerm.exe
e —

[

RLauncher.dll

%

BxIServer.exe

Sqlsrv.exe

>

%

SqlSatelite.dll

Figura 25 - Esquema do funcionamento interno do R Services

Em seguida para verificar que esta tudo configurado de forma correta basta

testar um stored procedure com cddigo R, deixo em baixo um exemplo basico.

—-EXEC sp_execute_external_script @lamguage = W'R",
gscript = N'OutputDataset = InputDataset;’
@input_data_1 = M°SELECT 1 AS [ISEG]"

WITH RESULT SETS [IsEG] iInt
G
35 % -
FH Results Eﬁ Messages
ISEG
1 i1

Figura 26 — Stored procedure de validacé@o da integracéo

Caso o resultado seja o0 apresentado acima, o R Services esta corretamente

configurado.
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