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“You can’t manage what you don’t measure.”

Peter Drucker






GLOSSARIO
Bl — Business Intelligence
CRM - Customer Relationship Management
CSV - Comma Separated Value
DW — Data Warehouse
ERP — Enterprise Resource Planning
ETL — Extract Transform Load
HTML - Hypertext Markup Language
IOT — Internet Of Things
JSON - JavaScript Object Notation
OLAP - Online Analytical Processing
PHP - Hypertext Preprocessor
SGI — Sistemas de Gestdo de Informagéo
SSBI — Self Service Business Intelligence
SSD - Sistemas de Suporte a Deciséo
TI - Tecnologias de Informacéo

URL — Uniform Resource Locator



ABSTRACT

Business intelligence services offer many ways to process and analyze the richness of
a data set in business today. In this project work, Microsoft Power Bl and a web scraping
tool were used to develop a business intelligence solution with a data set within the scope

of website traffic.

To provide theoretical context on how to develop a business intelligence solution
through a semi-structured data set, key principles of multidimensional modeling are
introduced. The results of the development process are shown in the description and
discussion of the results, examples of dashboards created for the solution. As this is a
daily tool, technical performance and reading supporting documentation is important for
the positive adoption of this tool by users. Functionality and performance aspects were
analyzed and optimized based on literature review research, and the tool was put to work

correctly.

KEYWORDS: Business Intelligence; Web scraping; Dashboards; Data Modelling.



RESUMO

Os servicos de Business Intelligence oferecem varias formas de processar e analisar
a riqueza de um conjunto de dados nas empresas nos dias de hoje. Neste trabalho de
projeto, foi utilizado o Microsoft Power Bl para desenvolver uma solucédo de business

intelligence com um conjunto de dados no &mbito de trafego de websites.

Para fornecer contexto tedrico em como desenvolver uma solucdo de business
intelligence através de um conjunto de dados semiestruturados, os principios chave de
modelacdo multidimensional sdo introduzidos. Os resultados do processo de
desenvolvimento sdo evidenciados na parte da descrigéo e discussdo dos resultados, de
exemplos de dashboards criados para a solucdo. Sendo esta uma ferramenta com
utilizacdo diaria, o desempenho técnico e a leitura de documentacdo de apoio é importante
para uma adopc¢ao positiva desta ferramenta por parte dos utilizadores. Os aspectos de
funcionalidade e desempenho foram analisados e otimizados com base na pesquisa da

revisdo de literatura, e a ferramenta foi colocada a funcionar corretamente.

PALAVRAS-CHAVE: Business Intelligence; Web scraping; Dashboards; Modelacéo de

dados.
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1. CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Nesta primeira fase do documento é feito um enquadramento dos temas abordados no
ambito deste projeto. A motivacdo do estudo, a finalidade bem como os objetivos

propostos a realizagdo da mesma também sdo elaborados.

Na fase seguinte, é descrito o trabalho desenvolvido, sustentando o trabalho de

investigacdo desenvolvido, bem como a descri¢do da estrutura do documento.

1.1. ENQUADRAMENTO E MOTIVAGCAO

Nos dias de hoje a tecnologia e a informacao estdo cada vez mais presentes na vida
das pessoas e das organizagdes 0 que, por sua vez, se pode traduzir em mais e em melhor
conhecimento sobre o mundo que nos rodeia, quer a nivel pessoal quer a nivel

organizacional (Shollo, 2012).

Com a quarta revolucdo industria, ou a Industria 4.0, o aparecimento de novas
tecnologias como 10T (Internet of Things) e a sua utilizacdo em paralelo com sistemas de
Enterprise Resource Planning (ERP) levou a um rapido aumento dos dados armazenadas,
culminando no termo big data (Khan et al., 2017). Quem toma a decisdo procura uma
forma de ver para além de todo o tipo de dados e figuras, para criar uma cadeia de
informacao eficaz e qualificada para utilizar na melhoria do processo de decisédo (Loya &
Carden, 2018).

Atualmente, ao nivel da analise de dados que estas gerem ou que possuem, deparam-
se com alguns desafios, como a producéo de informacdo com melhor conteudo que seja
capaz de apoiar 0s processos organizacionais (Sivarajah et al., 2017). Por isso, qualquer
organizacdo ou empresa que se queira diferenciar da competicdo e alcancar um
crescimento continuo precisa de lidar com grandes volumes de informacéo e precisa de
ter m&o de obra qualificada (Castro, 2016). Mas segundo Ferrari & Russo (2016), esta
crescente quantidade e complexidade dos dados nédo trazem valor por si so, visto que as
pessoas tém uma capacidade de processamento de informacgdes muito limitada, e por isso
é preciso criar ferramentas que auxiliem a disponibilizar as informagdes relevantes para

guem necessita delas para analisar e contruir os seus proprios painéis e ferramentas de
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andlise num ambiente de business intelligence sem necessidade de assisténcia

especializada.

Desta forma, surge o conceito de Business Intelligence, sendo cada vez mais aceite e
disseminado pela comunidade empresarial, que oferece uma opcao viavel e eficaz para
ajudar a empresa a seguir os seus numeros de vendas, e utiliza-los em seu proveito para
conseguir atingir um crescimento sustentavel, oferecer servicos ou produtos
personalizados e ficar a frente da concorréncia (Malladi, 2013) . Diante de um cenario de
aumento da quantidade de dados com que nos encontramos atualmente, a tomada de
decisdo é otimizada uma vez que a informacao apresentada por meio de data warehouse
(DW) é organizada, user-friendly, ou seja, &€ um repositério central de dados etruturados
e rapidos no sistema de pesquisa otimizado para analises (Adeoye, Raufu, & Omodara,
2011).

A implementacdo de um servico de Business Intelligence (BI) ndo traz sé vantagens
apenas em questdes de armazenamento e pesquisa rapida de grandes conjuntos de dados,
mas também na procura inteligente de informacfes que permite a flexibilizacdo de
consultas e analises de informacdes consoante a necessidade do utilizador (Castro, 2016).
Posto isto, é possivel maximizar a utilidade de informacdo recolhida e o suporte aos
processos de tomada de decisdo nos negécios, através da adocdo de um servico de Bl
obtendo uma visdo integrada do negdcio que disponibiliza informac&o relevante para o
decisor de forma rapida (Malladi, 2013).

Um destes servicos é o Microsoft Power B, que até hoje é um dos servigos de Bl
mais mais presenca no mercado (Ferrari & Russo, 2016). A solucdo de business
intelligence desenvolvida durante este projeto tese foi feita utilizando o Microsoft Power
Bl Desktop. Esta plataforma foi escolhida como ferramenta de desenvolvimento para este
projeto, visto que € uma ferramenta de bastante fécil utilizagdo e como uma interface de
utilizador simples. Para além disso, foi uma ferramenta recomendada pelo orientador

Prof. Dr. Jesualdo Fernandes e por terceiros que tinham experiencia na area em quest&o.
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1.2. OBJETIVOS E ESTRUTURA

Este projeto de final de mestrado tem como objetivo evidenciar a utilidade de
ferramentas de extracdo de dados online e implementacdo e analise de dados com
ferramentas de Bl de forma a perceber como ajudam a ter insights dos dados e como
ajudam na tomada de deciséo baseada em dados .

Durante a fase empirica do projeto, um conjunto de dados foi extraido da Internet

e foi desenvolvido um modelo para melhor se perceber as funcdes do Power BI.

Como resultado, foi criada de uma base de dados em Excel com dados de
empresas retirados de um website (3.1.1) com recurso a uma ferramenta de web scraping,
dados esses capazes de ser importados para o Microsoft Power Bl. Posteriormente foi
feita a a criacdo de um dashboard e um relatério do Power Bl Desktop com informacgtes

a retirar dos dados.

Neste projeto procura-se responder as seguintes questdes:
e O que é o Bl e self-service BI?
e O que é web scraping?
e Como utilizar o Power BI?
o Como criar um dashboard?

o Que tipo de informagdes podemos retirar dos dados?

Existem dois propdsitos nesta pesquisa, sendo a primeira perceber o que é
business intelligence e a segunda perceber como criar analises, dashboard e relat6rios
utilizando o Power BI de uma perspetiva de end user.

1. CAPITULO 2 - REVISAO DE LITERATURA

2.1.  BUSINESS INTELLIGENCE (BI)

A medida que a quantidade de informagcdes disponiveis aumenta, com mudancas
sucessivas e complexas no ambiente de negdcios, as empresas sdo forcadas a tomar

decisbes mais rapidas devido as mudancas nas condi¢des. Tudo o que esta relacionado a
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tomada de decisdo precisa de quantidades consideraveis de dados que s&o a materia prima
da informacdo, de informacdes, que sdo o resultado do processamento de dados, e
conhecimentos relevantes que séo as informacoes trabalhadas. Visto que estes processos
tém de ser eficientes e eficazes, precisam de suporte de computadores (Turban et al.,
2008).

Atualmente, as empresas precisam de um metodo de tomada de deciséo eficaz, e
para preencher essa lacuna, comecaram a ser criados sistemas para toda a empresa que
contém visualizacOes adicionais e capacidades de medidas de alerta e de desempenho.
Este tipo de produtos, constituem o termo de Business Intelligence (BI) (Loya & Carden,
2018).

O termo de Business Intelligence (BI) foi proposto em 1996 por Howard Dresner,
que pertencia ao Gartner Group. Segundo Dresner, Bl € um "termo abrangente que inclui
as aplicacdes, as infraestruturas, ferramentas e as melhores praticas que permitem o
acesso e andlise de informacdo para melhorar e otimizar decisdes e o desempenho"
(Gartner, 2019).

Existem outras defini¢cBes de BI, como a da Microsoft que define BI como um
meio de simplificacdo da descoberta de informacéo e analises, que fornece capacidades
de acesso, de compreensao, de analise e de colaboracdo de informacdo para ajudar os
tomadores de decisbes, em todas areas e niveis da organizacdo em qualquer altura e em

qualquer lugar (Ferrari & Russo, 2016).

Segundo Santos & Ramos (2009), os sistemas de Bl fizeram uma série de
contribuigBes significativas para as organizagdes. Eles contribuem para aumentar a
inteligéncia coletiva, a capacidade de aprendizagem e a criatividade das organizacoes,
promovendo o0 desenvolvimento de novos pensamentos, produtos ou servigos que

permitem que a organizacao se adapte dinamicamente.

Business Intelligence é a forma como as organizacfes utilizam tecnologias
modernas para recolher, gerir e analisar dados de negdcio e informacdo. Os objetivos
passam por acumular e recolher conhecimento de negocio e intuicGes, para tomar
melhores decisdes, tornar as operagOes mais eficientes e eficazes, para melhorar os

processos de negdcio, para ganhar vantagem competitiva no mercado (Loshin, 2012).
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Por outro lado, temos Negash (2015), onde refere que Bl implica tomada de
decisbes on-line ou decisdes instantaneas. Segundo Negash, os sistemas de Bl tém como
foco a diminuicdo da janela temporal entre a recolha dos dados e a disponibilizacdo das
informacdes. A expansdo da internet, e dos DW, a evolucgédo de técnicas de limpeza de
dados, e 0 aumento das capacidades de hardware e software, todas juntas, permitem a
criagdo de sistemas de BIl. A Figura | abaixo, representa alguns dos sistemas de

informacdo que séo utilizados pelo BI:

Gestdo de Data
conhecimento Warehouse
OLAP SIG
Data Mining DSS
Business o
CRM ) Visualizacdo
Intelligence

Figura | - Relagdo do BI com outros sistems de informacéo (Adaptado de Negash
(2014))

Pelo que se pode observar na Figura I, Bl € um conceito versatil e amplo
suportados por um conjunto de sistemas e tecnologias, de entre os quais se destacam data
mining, CRM, OLAP, Gestéo de conhecimento, SIG, Data Warehouse, Visualizagdes,
SSD, para cumprir com as exigéncias e necessidades de negocio tornando-o mais eficiente
e util. Depois de implementados, estes sistemas tém como objetivo criar previsdes com
base em dados historicos, o desempenho passado e atual da empresa como possibilidade
de criacdo de cenarios que mostrem o impacto da alteracao de algumas variaveis. Permite
0 acesso ad hoc aos dados para responder a questdes ndo previstas, e ndo especificas o

que permite obter um conhecimento estratégico da organizagdo (Negash, 2015).
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Numa organizacdo, o Bl pode ser utilizado em varias areas como:

1. Entender o processo de operagéo e a situacdo, ou seja, pode ajudar uma organizagao
a perceber as suas condi¢cfes de funcionamento bem como as suas forgas motoras,
podendo até revelar tendéncias futuras (Santos & Ramos, 2009);

2. Medir o desempenho, ou seja, pode ser utilizado para medir e monitorizar
desempenhos de funcionérios e empresa, interligando os dois (Bordeleau, et al.,
2018);

3. Melhorar relagbes, ou seja, Bl pode ser integrado com outros sistemas de uma
organizagdo. Por exemplo, integrando uma ferramenta de Bl com CRM (Customer
Relationship Management) ajudar a tornar os dados do CRM mais eficientes, ao
permitir a partilha de dados, melhorar a comunicacdo entre operacdes, e melhorar
relagGes com clientes e fornecedores, etc. (Baars & Kemper, 2008)?;

4. Criacdo de oportunidades, ou seja, as empresas fazem dinheiro através de informacéo
que é til, e o Bl organiza e gere os dados que pode levar a organizagdo a encontrar
informacdes valiosas de forma eficiente (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

Tendo em conta as defini¢des supramencionadas, € possivel afirmar que uma das
principais vantagens do Bl é a capacidade de criagdo de mecanismos de analise com
precisdo de informacdo histdrica, como instrumento de apoio para atingir 0 sucesso e

objetivos empresariais.

2.1.1. COMPONENTES DE UM SISTEMA DE Bl

Segundo Turban et al. (2008), um sistema de Bl é formado por quatro
componentes:
1. Data Warehouse, gque € considerado um conjunto de dados historicos, preparados e
prontos a prestar suporte a tomada de decisdo, ndo sendo mais que a unido de todos
os data marts (Kimball et al., 2010);

! Esta pesquisa estuda a integracdo entre CRM e Bl de uma organizacdo proeminente orientada para o
cliente chamada Skanetrafiken. Nesta pesquisa, uma estrutura funcional de integracdo de CRM e BI é
derivada com sucesso. Eles concluem que o uso de CRM e Bl ajuda na integracdo de pessoas, processos,
tecnologia e dados, levando a melhorias no gerenciamento de relacionamento com clientes (Shinde &
Sunjita, 2018).
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2. Data Marts; sdo feitos para entregar objetivos de negdcio aos departamentos numa
organizacgdo. Podem ser descritos com um subconjunto de um DW, sendo que este é
um algomerado de todos os data marts, cada um representado um processo de
nesgadcio na organizacao, por meio de um star schema;

3. Business Analytics, compreende um conjunto de ferramentas, como técnicas de
andlise avancgada, processamento analitico, queries, relatérios, data mining e web
mining, que ajudam o utilizador a transformar dados do DW em informacdes
concretas com valor (McAfee et al., 2012);

4. Business Performance Management, que monitoriza e compara o desempenho da
organizacdo com os objetivos definidos e metas a ser atingidas, como por exemplo 0s
balanced scorecards (Mircea, 2012);

5. Interface do utilizador, que diz respeito a forma como a informacdo gerada é

disponibilizada.

2.2.  MODELAGAO MULTIDIMENSIONAL

Kimball (2010), defende que a modelacdo multidimensional é a técnica mais
adequada para ambientes de DW, visto que foi desenvolvida para a construcdo dos
mesmos colmatando limitagcGes de métodos tradicionais que utilizam a normalizacéo dos
dos dados para garantir a sua consisténcia, e reducdo do espaco de armazenamento e de

redundancias.

Utiliza-se esta técnica quando queremos produzir estruturas de dados de facil
compreensdo para o utilizador e que tenha capacidade de otimizacdo de desempenho de
processamento de queries no sistema, em vez de atualizagdes (Moody & Kortink, 2003),
0 que é o caso deste projeto, pretendendo mostrar como transformar e utilizar um conjunto

de dados numa ferramenta de BI.

Esta técnica, tem como objetivo a remoc¢édo de dados redundantes, fazendo uma
pré selecdo de dados e dividindo-os em entidades distintas, em que cada uma delas é

representada por uma tabela (Hopken, Keil, & Lexhagen, 2015).

As bases de dados sdo constituidas por varias tabelas, e essas tabelas podem ser
de factos ou de dimensdes e relacionam-se através de um modelo de dados e apresentam-

se em forma de esquema (Kazi, Kazi, & Radulovic, 2012). Os esquemas mais utilizados
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na modelacdo dimensional sdo o esquema em estrela (star schema) e o floco de neve
(snowflake).

2.2.1. STAR SCHEMA

Para se conseguir analisar algo numa solucdo de Bl em dados extraidos de
diferentes fontes e que estdo armazenados em varias tabelas que de algum modo estéo
relacionadas entre si, € necessario um modelo de dados. Um modelo de dados de dados
traz beneficios de facilidade de uso e também de desempenho (Ari & Tolvanen, 2019).
Este esquema compreende uma Unica tabela de factos que esta rodeada por varias tabelas
de dimensdo (Moody & Kortink, 2003)

Depois de extraidos os dados, sdo carregados em tabelas. Este conjunto
desconectado de tabelas pode ser formatado para um modelo de dados ao criarmos
relacOes entre eles. Segundo Ferrari & Russo (2016), um modelo de dados € um conjunto
de tabelas que estdo interligadas entre si com relacGes através de chaves identificadoras:

colunas partilhadas entre cada conjunto de tabelas.

A medida que vao sendo adicionadas tabelas a0 modelo de dados ele torna-se cada
vez mais complexo, e é necessario realizar uma técnica de modelagem de dados que é
star schema. Ao desenhar um modelo de dados de acordo com o star schema, existem
duas categorias onde devem ser enquadradas as tabelas no modelo de dados: as tabelas

de dimens0es e as tabelas de factos (Ari & Tolvanen, 2019).

As tabelas dimensionais contém dados com atributos, sdo informativas, como
fornecedores ou artigos. As tabelas de factos contém meétricas sobre eventos relacionados
a dimensdes, como as ordens de compra (HOpken et al., 2015).

O star schema tem este nome devido a forma que o modelo de dados forma
guando a tabela de factos é colocada no meio e as suas respetivas dimens@es a sua volta.
Ao organizar os dados desta forma é possivel prevenir ambiguidade nas relacbes do
modelo ao mesmo tempo que se minimiza as repeti¢cdes desnecessarias do mesmo valor

numa coluna ou diferentes linhas, o que torna o modelo eficiente (Ari & Tolvanen, 2019).
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2.2.2. SNOWFLAKE SCHEMA

Um modelo que também pode ser adotado é o esquema em floco de neve ou
snowflake schema que surge como uma variacdo do esquema referido no ponto 2.2.1..
Relativamente a estrutura este esquema nao difere muito do esquema em estrela, no
entanto as tabelas de dimensdo podem ser organizadas por hierarquias e estdo todas
normalizadas (Elmasri & Navathe, 1989).

Os esquemas em floco de neve sdo esquemas em estrela com as dimensdes
normalizadas, e tém este nome devido a aparéncia que assumem quando construidos, mas
ao invés de ter uma estrutura regular como o star schema. Neste caso as ramificacdes do
floco de neve podem crescer para qualquer direcdo arbitrariamente (Moody & Kortink,
2003). Isto é, ao invés de ter uma estrutura regular como o star schema, as varias tabelas
de dimensbes do esquema podem ter varias tabelas associadas a si, atingindo um nivel de
estrutura muito mais complexo. A maior vantagem deste tipo de esquemas, € que em vez
de parecer um conjunto de dados ndo estruturados mostra explicitamente a estrutura de

cada dimensdo (Turban et al., 2008).

2.2.3. DIMENSOES E FACTOS
2.2.3.1. DIMENSOES

Quando falamos de bases de dados multidimensionais, dimensdes sdo um
conceito importante de reter. As dimensdes sdo 0 que permite a analise de diferentes
perspetivas da informacao e sdo utilizadas para slice, ou triagem, de dados e agrupa-los

de acordo com o nivel de detalhe desejado (Jensen, Pedersen, & Thomsen, 2010).

As dimensdes sdo constituidas por tabelas e tém capacidade para integrar varios
atributos ou colunas que, habitualmente, incluem descricbes que védo permitir a
contextualizacdo e enquadramento das métricas utilizadas. Cada tabela das dimensdes vai
ter uma chave primaria Gnica que é idéntica a uma das partes da chave composta da tabela
de factos que a ela esta associada, ou seja, a chave estrangeira da tabela de factos (Santos
& Ramos, 2009).
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2.2.3.2. FAacTOS

As tabelas de factos compdem um dos principais componentes do modelo
multidimensional, ao permitir armazenar os temas objetos de andlise. Os factos sdo
objetos ou instancias que representam determinado assunto ou tema da analise pretendida,
isto €, € um assunto relevante para a empresa que deve ser analisado para se obter um

melhor entendimento desse assunto (Jensen et al., 2010; Santos & Ramos, 2009).

As tabelas de dimensdes e de factos relacionam-se uma vez que, na maioria dos
modelos multidimensionais, os factos encontram-se definidos pelas combinagfes das
dimensdes. A tabela de factos vai conter uma chave primaria, ou surrogate key?, que por
sua vez, é composta por duas ou mais chaves estrangeiras ou foreign keys, e é sempre
definida por uma relacdo de um para muitos com as tabelas de dimensédo (Jensen et al.,
2010; Kimball et al., 2010).

2.3. SSBI — SELF SERVICE BUSINESS INTELLIGENCE

Em 2009, a Microsoft introduz um produto, o Microsoft Power BI, alinhado com
a ideia de Self Service Business Intelligence (SSBI). O objetivo dos SSBI é fornecer aos
utilizadores a capacidade de criar e recolher relatérios customizados dentro de uma

arquitetura aprovada e suportada pela organizagao (Castro, 2016).

SSBI também pode ser definido como sendo uma abordagem analitica que
permite aos utilizadores terem acesso a dados da empresa sem estarem a trabalhar com
um perfil corporativo (Wigmore & Rouse, 2014). Para além de se tornarem mais
independentes na organizacao, vao permitir que as esquipas de IT e de Bl estejam mais
isentas da responsabilidade de criar a maioria dos relatorios, permitindo que estas possam
ajudar onde é mais necessario, de forma a atingir os objetivos (Castro, 2016).

Visto que a atencdo do SSBI esta virada para os utilizadores, e tendo em conta
gue podem ou ndo ter conhecimentos técnicos, € preciso que a interface do utilizador seja

simples, intuitiva, com navegacao e dashboards simples.

De acordo com (Imhoff & White, 2011), SSBI tém quatro objetivos principais:

2 Neste projeto as chaves primarias sdo surrogate keys. Uma surrogate key é qualquer coluna ou
colunas que podem ser declaradas como chave primaria de uma tabela(Han & Kamber, 2006)
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1. Simplicidade na interpretacdo e melhoria dos resultados de Bl, ou seja, 0
SSBI deve ter um ambiente que seja simples para descobrir, aceder e
partilhar informacdes e analises. Os utilizadores devem ser capazes de
realizar e personalizar os seus relatdrios e dashboards;

2. Simplicidade na utilizagdo das ferramentas de BI, ou seja, as ferramentas
a ser utilizadas devem ser simples, tendo como objetivo torna-las mais
diretas, 0 que permite acesso mais rapido a informacéo;

3. Rapidez na implementacéo e gestdo de DW, ou seja, os SSBI tendem a
aplicar mecanismos alternativos para reducdo de custos e suportar
processamento de dados, recorrendo a metodologias Agile, SaaS onde o
utilizador nédo precisa de manter os servidores fisicos ou em cloud pagando
uma assinatura para aceder a uma aplicacdo ja desenvolvida na web, ou
em cloud onde um utilizador pode personalizar e gerir uma aplicagdo
hospedada num servidor remoto, que visam um ambiente de SSBI com
bom desempenho e escalavel.

4. Simplicidade no acesso a fontes de dados, ou seja, visto que nem todos 0s
dados precisam de estar armazenados em DW, existe a possibilidade de
aceder a dados externos (meteorologicos, geograficos...) sem assisténcia
de IT. Torna-se essencial dar uma visdo mais ampla e completa do
panorama corporativo, juntando dados ndo estruturados e dados
estruturados criando uma infraestrutura que permita o livre transito de

dados de todas as fontes necessarias.

2.3.1. MICROSOFT POWER Bl

Uma das principais caracteristicas do Bl e fornecer ferramentas user-friendly que
tornem os dados verdadeiramente disponiveis para o utilizador final. Querendo trabalhar
em conjunto com a finalidade de atingir objetivos comuns da empresa, a solucdo para
partilhar informacgdes num ambiente corporativo, passa pela utilizacdo da gestdo do
conhecimento, da gestao do conteudo e de plataformas organizacionais (Ferrari & Russo,
2016).

21



A Microsoft desenvolveu o Microsoft Power Bl, que é uma aplica¢do que contém
varias ferramentas de andlise de dados referentes a um determinado negécio. O Power Bl
consegue conjugar e armazenar varios conjuntos de dados de uma organizacgéo, na cloud
ou localmente. Permite ainda a ligacéo a bases de dados que estejam no Microsoft SQL
Server, ou outras fontes de dados. E através de partilha de informacdo e utilizagio de
ferramentas de analise de Bl que uma empresa retirara vantagens competitivas da sua
estrutura, isto com decisdes suportadas em factos e em andlises rigorosas da empresa e

do seu desempenho.

De acordo com Microsoft (2019), Power Bl é uma solugdo de SSBI, que significa
que é possivel construir e ativar rapidamente uma solugdo. Power Bl é composto por trés

caracteristicas principais e servicos:

1. Caracteristicas de Excel: Power Query, Power Pivot, Power View e Power Map,
todas estas caracteristicas sdo utilizadas para fornecer analise de dados aos
utilizadores;

2. Power Bl para Office 365: aqui os utilizadores podem partilhar relatorios, realizar
queries online e melhorar a capacidade de aceder a dados e relatorios;

3. Infraestrutura de TI para Power BI, cria uma forma simples de administracdo e
gestdo de dados.

Existem outras aplicacdes de business intelligence, mas esta foi escolhida pelas

seguintes caracteristicas:

1. E uma aplicacdio que esta localizada na cloud, por isso permitque todos 0s
utilizadores possam aceder aos relatérios de todos os tipos de dispositivos;

2. Permite recolher dados localizados na cloud ou localmente e fornece acesso
rapido e facil aos dados;

3. E possivel ver todos os dados numa so tela e estes sdo sempre atualizados
independetemente do sitio onde estamos a vé-los;

4. Possui ferramentas de analise intuitivas, onde é possivel explorar os dados
subjacentes, facilitando a localizacéo exata das respostas necessarias,

5. E possivel combinar dados de vérias localizagdes, arquivos e servigos da web com
ferramentas visuais do Power Bl

6. Permite que tomada de decisdo seja um processo mais informado;
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7. Permite a integracdo de dados de outras aplicagdes como Microsoft Office Excel.

A Microsoft define os utilizadores alvo desta ferramenta em trés categorias:
criadores de relatorios (beneficiam das capacidades analiticas e ferramentas de pesquisa),
como os analistas de dados ou consultores, administrador de dados (gerem a conexao de
dados e estrutura) como um cientista de dados ou profissional de TI, e utilizadores de

relatérios.

24, DASHBOARDS

Os objetivos dos dashboards em BI, é fornecer aos membros de equipa e a
utilizadores individuais visibilidade de informagdo em tempo real. De acordo com
Microsoft (2019), um dashboard é uma péagina Unica, apelidada de tela, que conta uma
historia através de visualizacdes graficas. Visto que esta limitada a uma pagina, um
dashboard vai conter apenas os elementos mais importantes daquela histéria (Dedi¢ &
Stanier, 2016).

As visualizagGes de um dashboard sdo provenientes de relatorios e cada relatorio
é baseado num conjunto de dados, e no caso deste projeto, num conjunto de dados com
informacdes de trafego de webistes. Um dashboard pode ser considerado como uma porta
de entrada para os relatérios e conjuntos de dados subjacentes. Constituem uma boa forma
de monitorizar o negdcio e procurar por respostas e ver as métricas mais importantes na
generalidade (Eckerson, 2010).

2.4.1. RELATORIOS

Um relatorio de Power Bl é uma exibicao de varias de varias perspetivas de um
conjunto de dados, com recursos visuais e que representam diferentes descobertas e
detalhes desse mesmo conjunto de dados. Um relatério tanto pode ter apenas um visual

ou varias paginas com visuais dos dados (Dedi¢ & Stanier, 2016).

Os designers dos relatorios criam os visuais num relatorio que representam uma
parte pequena da informacg&o, ndo sendo estaticos, ou seja, vao atualizando & medida que

os dados mudam por tras.
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2.5. WEB SCRAPING
2.5.1. O QUEE WEB SCRAPING

Embora web scraping nao seja um termo recente, os ultimos anos esta pratica tem

sido apelidado de screen scraping ou web harvesting (Mitchell, 2015).

Em teoria, web scraping é o processo de extrair informacfes e dados de um
website, transformando as informacgdes presentes na pagina num conjunto de dados
estruturados para serem analisados. Isto € mais provével ser cumprido ao escrever um
programa automatizado que executa queries no servidor web, e depois analisa os dados.
(Vargiu & Urru, 2012).

Na pratica, web scraping inclui uma variedade de técnicas de programcao e
tecnologias. Por exemplo, copiar a lista de contactos de um diretério de internet € um
exemplo de web scraping, mas esta tarefa executada manualmente funciona para
pequenos conjuntos de dados e consume muito tempo Util e entdo, a automagdo vem
ajudar no aumento da eficiéncia na recolha de dados em grandes conjuntos de dados
(Boeing & Waddell, 2017).

Os dados normalmente séo transferidos pela internet através de um conjunto de
dados estruturados e formal que é facilmente processado por um computador. No entanto,
a internet estd cheia de dados ndo estruturados e semiestruturados que nunca estdo
disponiveis para serem facilmente interpretados por uma maquina (Haddaway, 2016).
Web scraping preenche essa lacuna e fornece um leque vasto de dados ao investigador ao
extrairem conjuntos de dados estruturados de conteddo que é criado para humanos
(Mitchell, 2015).

Um web scraper entra nas paginas web, procura elementos de dados especificos
na pagina (podem ser formatos em HTML, PHP, etc.), extrai-os, transforma-os se
necessario, e por fim, guarda os dados num conjunto de dados estruturados (Haddaway,
2016).

Para este projeto, foi utilizado o conteldo dos dados extraidos para analise
posterior depois de terem sido limpos e organizados, ou seja, utilizou-se um web scraper
direcionado para extrair informacéo textual a partir de paginas web. Um web scraper

automatiza um processo moroso de recolha dados de muitas paginas web e juntar
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conjuntos de dados estruturados a partir de texto aparentemente sem nexo e néo

estruturado, que pode estar espalhado por milhares de péginas (Hirschey, 2014).

2.5.2. COMPONENTES

Uma ferramenta de web scraping é um processo Extract-Transform-Load (ETL).

Os web scrapers procuram websites, extraem dados a partir deles e transformam-nos num

formato estruturado, utilizavel e pronto para ser carregado num ficheiro ou numa base de

dados (Matei, Russell, & Bertino, 2015). E composto pelos seguintes componentes:

1.

Web crawling: Navega pelo website alvo fazendo pedidos http para URL’s
seguindo um determinado padrdo ou outra logica de paginacdo. Faz o
download dos objetos requeridos como conteddo HTML e passa esses dados
para um extrator (Mitchell, 2015);

Data Parsing e Extracdo: O contetdo HTML é processado utilizando um
parser (divide os dados em elementos menores para facilitar a traduc&o noutro
idioma) que extrai os dados requeridos de cada pagina utilizando diferentes
técnicas (Hirschey, 2014);

Limpeza dos dados e transformacdo: Converte os dados analisados num
formato mais adequado a ser guardado como CSV, JSON ou numa base de
dados (Mitchell, 2015);

Armazenamento: L& os registos e guarda dos dados num formato CSV, JSON,
XML, XLSX ou carrega os dados numa base de dados relacional ou nédo

relacional consoante a estrutura dos dados (Mitchell, 2015).

3. CAPITULO 3 — DESCRICAO DO TRABALHO DE PROJETO

7.1. EXTRACAO DE DADOS COM O DATA MINER

No presente trabalho foi utilizada uma extensdo de data mining e web scraping

para o Google Chrome, denominada Data Miner. Esta extenséo é um software que assiste

na extracdo de dados que conseguimos ver no browser de navegagéo e permite guardar

os dados extraidos num formato compativel com Excel (.xIsx, e .csv), ou seja, vem ajudar
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na transformacdo de dados em formato HTML para o formato em tabela (Software
Innovation Lab LLC, 2019).

Existem outras aplicacGes para fazer data scraping, mas esta foi escolhida pelas

seguintes caracteristicas:

Simplicidade de utilizag&o;
Software com licenciamento gratuito;
Permite a extracdo gratuita de 500 paginas por més;

Permite alterar a velocidade de extracdo dos dados;

o &~ D

Permite a utilizagdo de mais de 50000 receitas criadas por outros utilizadores,
ou seja, contém uma componente colaborativa;

6. Né&o utilizam dados que o utilizador extrai e ndo vende dados a utilizadores;
7. Permite o scraping automatico de paginas através da criacdo de receitas

customizadas (Software Innovation Lab LLC, 2019).

Como referido anteriormente, o Data Miner assiste na extracdo de dados de
paginas web para um formato compativel com Excel. Esta extracdo € feita atraves da
extensdo do browser quando estamos numa determinada pagina web e € possivel extrair

os dados ao correr uma receita.

Uma receita consiste numa lista de instrucdes que o Data Miner vai ler para
prosseguir com a extracdo dos dados da pagina. As receitas utilizadas tanto podem ter

sido criadas por outros utilizadores como podem ter sido criadas pelo proprio utilizador.

Quando estamos a criar uma receita nova, podemos utilizar a ferramenta smart
find que permite extrair os dados pretendidos sem ser preciso escrever linhas de cédigo.
Primeiramente temos de determinar se o que pretendemos é uma pagina de lista ou uma
pagina de detalhes. Uma pégina de lista tem linhas e parece-se como uma péagina de
resultados, enquanto uma pagina de detalhes ndo tem linhas e parece-se com uma pagina
de perfil ou uma pagina de um produto. Para este projeto foi selecionada uma pagina de

lista.

Posteriormente, comecamos a capturar os dados utilizando seletores, que sdo
pedacos de HTML retirados diretamente da pagina e que informam o Data Miner onde
procurar os dados a extrair (Software Innovation Lab LLC, 2019). Na Tabela | abaixo

encontram-se alguns seletores:
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Tipo de seletor Exemplo Significado

Id #name Ids sédo o tipo mais especifico

de seletor e, na maioria dos casos,
selecionam apenas um item. Sao
bons para paginas de detalhes e

maus para paginas de listas.

class .name As classes sdo o melhor tipo

de seletor, sdo gerais o suficiente
para capturar o elemento numa
pagina de detalhe ou lista, mas

podem selecionar demasiados itens.

Elemento HTML div Estes sdo tags HTML
utilizados para estruturar a pagina.
Séo utilizados com frequéncia e
geralmente fornecem demasiados
resultados.

Link <a> Estes sdo tags HTML
utilizados para links. Séo

empregues quando é necessario

capturar URLs.

Tabela I - Tipos de seletores (Adaptado de https://data-miner.io/quick-guides/persona-

business)

7.1.1. FONTE DOS DADOS

Para este projeto, utilizou-se o Data Miner para a extracdo de dados em varias
paginas de lista do website Crunchbase Inc. Esta é uma plataforma lider para
profissionais, investidores e market researchers descobrirem empresas inovadoras, para
se interligarem com as pessoas por detrds das empresas, perseguir novas oportunidades

de negdcio e para informar melhor as suas decisdes de negdcio.

Foi escolhido o Crunchbase Inc. como fonte de dados visto que € a fonte de dados
de empresa com melhor qualidade. Isto é, o Crunchbase Inc. foi escolhido devido as

seguintes caracteristicas:

1. Possui a maior rede de investidores: mais de 3700 empresas de investimento

que enviam atualizagdes mensais de portfolio para o website. Este

27



relacionamento vem garantir que 0 mesmo tenha acesso em primeira mao as
informacdes das empresas, permitindo angariar dados de origem fidedigna;
Possui contribuidores ativos da comunidade empresarial: A sua comunidade
de executivos, empreendedores e investidores contribui ativamente para as
paginas de perfil da empresa. Isto vem permitir que a sua base de dados esteja
em constante crescimento e melhoria;

Possui uma Inteligéncia Artificial (IA) e um enriquecimento de dados
auxiliado por aprendizagem de maquinas (machine learning): Esta IA e os
algoritmos de machine learning validam a precisdo dos dados inseridos na
base de dados e examinam anomalias e alertam sobre possiveis conflitos de
dados;

Possui uma equipa de pessoas especializadas: Os analistas da empresa
fornecem validag&o e curadoria manual dos dados inseridos no website. Estes
também analisam interligacGes importantes nos dados para desenvolver

algoritmos e fornecer informacdes valiosas (Crunchbase Inc., 2019).

7.1.2. METODO DE PESQUISA

7.1.2.1. PESQUISA NO CRUNCHBASE

Primeiramente foram definidos no website Crunchbase os critérios de pesquisa

das empresas a ser incluidas na base de dados:

1.

Foram escolhidas empresas sediadas na Unido Europeia (UE);

— e B

Figura Il - Sede das empresas escolhidas
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2. Foram escolhidas empresas que estejam ligadas a Industria 4.0, ou seja, que
se incluisse nas suas caracteristicas as seguintes categorias: Big Data,
Analytics, Data Mining, Machine learning, E-commerce, Robotics, Artificial
Intelligence (1A), Business Intelligence, Information Technology, Cloud

Computing e Internet of Things (10T), como mostra a Figura 111 abaixo.

Figura Il - Area das empresas escolhidas

Depois de terem sido definidos os critérios de pesquisa, foi gerado um conjunto
de resultados em formato de lista que continha as seguintes colunas: Organization Name,
Categories, Headquarters Location, City, Country, State, Description, CB Rank
(Company), Operating Status, Company Type, Number of Articles, Founded Date,
Number of Founders, Number of Employees, Number of Investors, Monthly Visits, Page
Views / Visit, Bounce Rate, Visit duration, Number of Competitors, Total Products Active,

Number of Funding Rounds e Total Funding Amount.

Depois de definidos os critérios de pesquisa e ter sido gerada a pagina de
resultados, foi posta em pratica a extensdo Data Miner para ir buscar os dados a pagina

web e exporta-los para o formato Excel (.xlsx).

7.1.3. EXTRACT-TRANSFORM-LOAD cOM O DATA MINER

Para conseguirmos exportar os dados com o Data Miner, primeiramente
escolhemos o tipo de pagina que queremos analisar, ou seja, pagina de lista ou pagina de

detalhes. Neste caso, o tipo escolhido é uma pagina de lista.

Depois de escolhido o tipo de pagina, vamos utilizar a ferramenta smart find para
selecionar as linhas que contém os dados que queremos exportar, e para tal, vamos utilizar
0 tipo de seletor class denominado “.component--grid-row”. Esta ferramenta mostra a

verde aquilo que estamos a selecionar, como na Figura IV abaixo:
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EI B Categories B Haadquarters Location EI
{ O 1 [ combriogemnayica  Analytics, Data Mining, Information Technolo._ London, England, Unted Kingdom
i o : : Onhido Artificial Intelligence, Identity Management, |..  London, England, United Kingdom
i o = ﬂ Darktrace Artificial Intelligence, Cyber Security, Informa...  Cambridge, Cambridgeshire, United Kingdom
; o 4 |;-_'-_;| StethoMe Apps, Artificial Intelligence, Home Health Car..  Poznan, Wielkopolskie, Poland

Figura V — Pré visualizacdo de selec¢do das linhas com Smart find

Posteriormente vamos especificar as colunas pretendidas para o ficheiro output,
mais uma vez utilizando a ferramenta smart find. Aqui é permitido escolher o0 nome que
queremos dar a coluna bem como o tipo de dados que queremos exportar dessa coluna
(texto, HTML, URL, image URL ou other attribute). Neste ponto, o seletor utilizado foi
“.column-id-" seguido do nome da coluna que o identifica em formato HTML, por

exemplo, no caso da coluna “Organization Name” o seu elemento seletor ¢ ““.column-id-

identifier’e identifca a coluna com cor roxa:

n Mame |Z|

- Cambridge Analytica

2. |vey| Omfido

3 E Darkirace

4. |(g)| StethoMe

Figura IV - Selecdo de colunas com

o Smart find

Depois de definidas as linhas e as colunas necessarias para o ficheiro output,
vamos indicar ao Data Miner que existem outras paginas que contém informacao a ser
exportada. Para tal, vamos & pagina de navegacdo da extensdo indicar que que existe um
elemento seletor de navegagdo, que neste caso sera a classe “.page-button-next” como
mostra a Figura VI. Isto indica a extensao, que apos ter feito o scraping numa determinada

pagina, ele devera passar a pagina seguinte e iniciar novamente o processo de scraping.
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Mavigation Element Selecior:

page-button-next | 7 Find |

Figura VI - Elemento Seletor de Navegacao

Depois de definidos os elementos seletores das linhas, das colunas e de navegacgéo
o Data Miner inicia o processo de scraping da pagina web e exporta para um ficheiro
output em formato .xIsx. Neste caso, o ficheiro criado contém um universo de 5604

empresas sediadas na Unido Europeia ligadas a area da Industria 4.0.

7.2. FRAMEWORK DO PROJETO

A seguinte lista de atividades mostra como foi construido e partilhada uma solugéo

Bl com ferramentas de Power Bl:

1. Exportacdo dos dados com web scraping;
2. Importacédo dos dados para Power BI;
3. Transformag&o dos dados;
4. Enriguecimento dos dados;
5. Criacdo de relatorios e dashboard.
Criar Relatdrioe
Dashboard
Enriguecer os * Partilhar os
dados com Power resultados
Transformar os Q“gd
dados *Criar relagdes e
. @ Filpre ) modelo dos dados
S0 [ iy esdudos. " Colnlamedide
Exportacdo dos *Extragdo dos paraleifura '
Dados dados da fonte de
Fonte dos Dados *Web scraping .ﬁar{os )
ara ambiente
*Tabela de dados Power Querve

Power Pivot

Figura VI - Framework de elaboracdo do Projeto
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7.3. ESQUEMA EM ESTRELA NO POWER Bl

Muitas vezes uma andlise comeca com um conjunto de dados em bruto que numa
tabela que contem todas as colunas pertinentes ao estudo que queremos fazer. Como foi
referido, as dimensdes e os factos sdo duas partes essenciais da constru¢édo de um modelo

de dados e as relagGes entre si no star schema é a melhor opgéo para fazer a modelagem.

Na Figura VIl podemos ver como a base de dados era depois de extraida pelo Data
Miner. Como podemos observar, todos estes dados estdo desformatados e necessitam de

algum tratamento.

A E C 0 E F G H | J K L M i ] F 7]

1 | Organiza Founding Oz Compare Mumber ¢ Mumber ¢ Mumber ¢ Number ¢ Patents [ Tradema CERank CERank Operatire Mumber ¢ Country State City Artificial  Bi
2 |MordicEy  OWTH2016 Prafit 5B 150 Pequena 53305 1000110 Active 3 Denmark Hovedst: Copenhs Artificial Ints
3 |Daftcods  ONOW20T Profit 1B 01230 Média 10418 100000-E Active 4 Poland  Mazowie: ' arsaw Bi
4 |Korber & 0101335 Prafit 1B 000+ Grande 133 33 00887 10000-E Active 12721 Germany Hamburg Hamburg

S |BuildUpl ONOW2014 Prafit 1B =0 Moo 128536 100001-C Active © #MA  Porugal Lishoa  Lishan

6 |MinaCap OHOW2013 Prafit 1B =0 Moo 34605 000110 Active Spain  Cataloniz Barcelon Artificial Inte
T |MyBucks  OWOW20T Prafit 1B 001-50C Grande 106731 1000071-5 Active Lusembe Lusembe Lusembe Artificial Inte
8 | Sequiter DWOT2018 Profit 1B 0 Mo 128310 1000071-5 Active Itzly Lombard Milan — Artificial Inte
3 |Sharpe C 0UW0NW2015 3B 0 Mico 151348 100007-E Closed United Ki England Landon

M0 [ KraussM. 010300 Prafit 1B 5001-10C Grande 155543 1000M-E Active 36 Germany Bayern  Munich

Figura VI1II — Ficheiro Excel de trafego de websites de empresas Europeias na area da
IndUstria 4.0

7.3.1. PREPARACAO DOS DADOS

A Figura V111, é uma amostra das informaces recolhidas pela ferramenta Data Miner
numa so tabela. Ao carregar o nosso conjunto de dados num ambiente de Power Query,
é possivel comecar a preparar os dados. No caso deste projeto, o conjunto de dados esta
contido numa tabela de Excel, por isso ao importar no Power Bl escolhemos a opgdo Get
Data -2 Excel File (Figura XVI, Anexo I).
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Depois, escolhemos as tabelas do ficheiro com que queremos trabalhar e clicamos em
Transform Data (Figura XVI1I, Anexo I) que nos leva até ao ambiente Power Query como

na Figura IX abaixo:

Enquanto estamos a trabalhar no ambiente de Power Query, temos de preparar 0s

H = | Untited - Power Query Editor -
ﬂ Home  Tansfo
X B

~

& New
yr Source

Tablel 4 PROPERTIES

4 APPLIED STEPS

Figura IX - Ambiente Power Query no Power Bl
dados e ter a certeza de que todas as colunas tém associado a si o tipo correto de dados,
como por exemplo, transformar a coluna de datas para ser do tipo data (Figura XVIII,
Anexo 1) e a coluna das visitas mensais para ser to tipo nimero inteiro (Figura XIX,
Anexo 1) e assim sucessivamente para todas as colunas da tabela até termos os dados

todos formatados para ser possivel carregar os dados no modelo.

Num modelo de dados existem dois tipos de tabelas, as tabelas de factos e as tabelas
de dimensbes, como referido no ponto 2.2.2. Visto que ha valores que estdo em diferentes
tabelas, € necessario criar relaces entre elas, e para se criarem relacfes € preciso uma
tabela com indentificadores Unicos dessas variaveis, como vai ser explicado nas seguintes

seccoes.

7.3.2. CRIAR TABELAS DE FACTOS

O modelo de dados neste projeto esta contido numa tabela Unica (Figura VIII), entdo

esta tabela de dados sera dividida em factos e em dimensoes.

Como referido anteriormente, os factos sdo valores numéricos que podem ser
agregados em algum ponto. Neste caso os factos identificados nesta tabela de dados séo:

“Page Views / Visit”, “Bounce Rate”, “Monthly Visits”. “Visit Duration (sec)”.
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Normalmente, a tabela de factos é contruida com base na tabela pré-existente, por isso a
tabela sera duplicada.

7.3.3. CRIAR TABELAS DE DIMENSOES

Como referido no ponto 2.2.2.1, uma tabela de dimensdes contém informag&o
descritiva, que € ou pode ser utilizada para cortar e seccionar dados, eixo dos gréficos,
como a coluna “Date” e “Organization Name”. Estes campos podem ser tipo texto, ou

datas, ou mesmo um namero.
Neste projeto foram identificadas as seguintes dimensoes:
Area
Date
Empresa

Funding

Localizacdo

© a0k~ 0w N e

Redes Sociais

Na seccdo seguinte sera explicada a construcdo da dimensdo “Empresa”, seguido de
expressdes em linguagem DAX utilizada pelo Power BI. Para construir a dimensao
Empresa, temos de criar uma cOpia da tabela de factos, ou neste caso, a tabela original, e
podemos fazé-lo duplicando, como na Figura X abaixo:

@l | [ = | Untitled - Power Query Editar

Homs | Tamsform  Add Column
= w3 B &

nnnnnnnnnnnn

M Factos Visitas - - i
Bz Copy =

> Delete
=[] Rename
|
[+#]
Gy
0

LT A

B Prope

Figura X - Duplicar

Tabela de Factos
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ApoGs esta mudanca, no menu de queries passamos a ter duas entradas de dados:
“Factos Visitas Website” e “Empresa”, depois de renomeado (Figura XI).

Queries [2] £

] Factos Visitas Website

[ Empresa

Figura XI - Dimenséo

Empresa no menu Queries

Esta nova dimenséo so tera um campo descritivo, por isso é possivel remover todas
outras colunas da tabela de Factos Visitas Website, mas queremos ter a certeza de que a
nova dimensdo “Area” ndo tem nenhum elemento duplicado, por isso clicamos em
“Choose Columns” e selecionamos s6 aquela que queremos (Figura XX, Anexo ), com

recurso a seguinte expressao DAX:

= Table.SelectColumns(#"Changed Typel ”, {"Organization Name", "Company Type",
"Number of Founders™, "Number of Founders categorizado”, "Number of Employees", *Number
of Employees categorizado”, "Patents Granted”, "Trademarks Registered”, "CB Rank

(Company)", "CB Rank (Company) categorized", "Operating Status", "Number of Employees2"})

De seguida, selecionamos as colunas da nova dimensdo e vamos remover todos 0s
elementos duplicados, em “Remove Duplicates” (ver Figura XXII, Anexo I), de forma a
ter uma lista de areas Unicas no nosso conjunto de dados, o utilizando a expressdo DAX

em baixo:

= Table.Distinct(#"Removed Other Columns')

Estes passos sdo aplicados para todas as tabelas dimensdes supramencionadas, até

termos uma tabela Unica para cada dimensdo bem como uma tabela Gnica de factos.
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7.3.4. LIGAR DIMENSOES E FACTOS NO POWER Bl

Depois de serem construidas as diversas tabelas do conjunto de dados, é necessario
criar as relacdes entre elas, e estas relacfes s6 podem ser criadas com base num Unico
campo em cada tabela. Mantendo o exemplo da dimensdo Empresa acima, temos 8
campos da tabela para serem ligados (“Organization Name”, “Company Type”, “Number
of Founders”, “Number of Employees”, “Patents Granted”, “Trademarks registered”,
“CB Rank”, “Operating Status”), sendo necessario criar uma chave identificadora de cada

um destes campos.

Para tal, existem dois métodos para realizar esta tarefa: a primeira é criar uma coluna
de chaves para a tabela de dimensdo, recorrendo a opg¢édo Index Column, e 0 outro método
seria criar um campo de valores concatenados, mas que nao sera utilizado visto que
algumas dimensdes possuem texto longo e isso causa problemas de eficiéncia, e entéo a

abordagem de Index é mais adequada neste projeto.

Primeiramente, depois de removidos os elementos duplicados, € adicionada uma
coluna no menu Add Column - Index Column = From 1, que ira criar uma nova coluna

com o index a comecar no numero 1 (Figura XXIII, Anexo I):

= Table.AddIndexColumn(#"'Removed Duplicates", "Index", 1, 1)

Esta nova coluna sera a nossa Surrogate Key ou chave estrangeira denominada de
SK_Empresa. Ou seja, € um identificador exclusivo de um objeto ou uma entidade e ndo
é derivada de outros dados na base de dados e pode ou ndo ser utilizada como chave

primaria:

= Table.RenameColumns(#"Added Index", {{"Index", "SK_Empresa"}})

O préoximo passo é juntar a “SK_Empresa” na tabela Factos Visitas Website,

utilizando a opgdo Merge. E possivel observar na Figura XI11, como se fazem as ligagdes
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entre queries, selecionando um campo de valores de uma tabela que esteja presente na

outra tabela de forma a identificar valores cruzando dados.

Table.NestedJoin(#"Changed Typel", {"Organization Name"}, Empresa, {"Organization
Name"}, "Empresa”, JoinKind.LeftOuter)

Merge
Select a table and matching columns to create a merged table.
Factos Visitas Website [a
Organization Name Company Type NMumber of Founders Number of Founders categorizado Mumber of Em
Mordic Eye Venture Capital Profit 5 B 11-50
MNordic Eye Venture Capital Profit g B 11-50
Mordic Eye Venture Capital Profit 5B 11-50
MNordic Eye Venture Capital Profit g B 11-50
Mordic Eye Venture Capital Profit 5B 11-50
< >
Empresa - [%
Organization Name Company Type Mumber of Founders Mumber of Founders categorizado MNumber of Em
MNordic Eye Venture Capital Profit 5B 11-50
Daftcode Profit null | B 101-250
Korber AG Profit nuil | B 10001+
Build Up Labs Profit 1B 1-10
Mina Capital Profit 1B 1-10
< >
Join Kind
Left Outer (all from first, matching from second) -
Use fuzzy matching to perform the merge
I» Fuzzy merge options
" Estimating matches based on data previews oK Cancel

Figura XII - Combinar Queries em ambiente Power Bl

Esta opcéo serve para combinar queries em linhas correspondentes de outra tabela. O
resultado de Merge € uma unica query com critérios de associa¢do ou correspondéncia
entre as duas consultas, o numero de linhas depender dos critérios de correspondéncia
entre as colunas e o nimero de colunas ird depender também, das colunas selecionadas
no conjunto de resultados. Apds termos utilizado a ferramenta Merge, podemos ir buscar
a chave identificadora “SK_Empresa” e liga-la a tabela de factos como mostra a Figura
Xl e a expressdo DAX, em baixo:
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= Table.ExpandTableColumn(#"Merged Queries", "Empresa", {"SK_Empresa"},

{"Empresa.SK_Empresa"})

Depois de concluidos estes passos para todas as dimensdes identificadas, é possivel
apagar as colunas correspondentes da tabela Factos Visitas Website e carregar as tabelas
para o Power Bl e criar as relagdes entre elas com base nas surrogate keys ou chave
primaria de cada uma das tabelas dimanesionais, o0 que nos leva a criar o star schema dos

dados, com relagdes de um para muitos na tabela de Factos Visitas Website, como mostra

a Figura XI1I:

- Localizacio

B3 City

Bl Country

EW Index

El state

%g Country Hierarchy

- Empresa

T CB Rank (Company)
A Company Type

A Founding Date

£ Mumber of Employees
T Number of Founders
T Operating Status

T Organization Name
T Patents Granted

8 SK_Empresa

3l Trademarks Registered

“ Funding

M Funding Status

T Last Equity Funding Amount
A Last Equity Funding Type

Al Last Funding Amount

f Last Funding Date

T Last Funding Type

T Mumber of Funding Rounds

A SK_Funding

T Total Equity Funding Amount
¥l Total Funding Amount

T Date

Al Date
£ sK_Date

[ Visitas Website
1 Bounce Rate

1 Monthly Visits

[ Page Views / Visit
[l SK_Area

Bl SK_Date

Bl SK_Empresa

Bl SK_Funding

Bl SK_Localizagdo

[l SK_Redes Sociais
[ wisit Duration {min)
[ visit Duration (sec)

| Redes Sodiais

[ Facebook

EB Linkedin

EB sK_Redes Sociais
EW Twitter

ER Website

Figura XIII - Esquema em estrela do conjunto de dados extraidos
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Depois de termos criado o modelo de dados a ser utilizado, é possivel comecar a
realizar consultas como gerir as relagfes (ver Figura XXV, Anexo I) entre eles e

postriormente criar os relatorios e o dashboard de visitas a websites.

7.4.  CRIACAO DOS RELATORIOS E DASHBOARD

Como referido no ponto 2.3.2, um dashboard é uma pagina Unica, ou uma tela que
recorre a visualizacdes para evidenciar determinados aspetos de determinados assuntos.
Visto que isto € um tipo de informacdo relativamente limitado, contém somente o0s

elementos mais importantes de um assunto.

As visualizagGes que conseguimos ver no dashboard s&o chamadas de tiles ou
azulejos, e sdo afixados no dashboard pelos utilizadores (Ver Figura XXIV, Anexo 1). Na
maioria dos casos, ao selecionarmos um azulejo, esse mesmo encaminha-nos para a

pagina de relatorio onde ele foi criado (Microsoft, 2019).

Estas visualiza¢Bes que preenchem o dashboard sdo provenientes dos relatorios e cada
relatorio € feito com base num conjunto de dados representando informag@es que foram
descobertas nos dados. Por isso podemos ver os dashboards como sendo uma forma de
entrada para os relatérios e conjuntos de dados subjacentes, e ao clicarmos numa
visualizagdo de um dashboard, somos transportados para o relatério ou conjunto de dados
que levou a sua criacdo (Dedi¢ & Stanier, 2016).

A base de dados criada para este projeto, é relativa a dados de trafego de websites em
empresas da area da Industria 4.0 sediadas na Unido Europeia face ao ano 2019. Posto
isto, € possivel criar um dashboard que represente a situacdo do trafego aos websites na
U.E que seja suportado por relatorios que contenham visualizagdes ou representacoes
visuais da média de visitas mensais aos websites, do nUmero médio de paginas visitadas
por visita e do bounce rate médio (percentagem de pessoas que apds visitar uma pagina
muda de website) bem como do tempo medio de duragéo da visita ao website em segundos
e minutos. Ao todo foram elaborados quatro relatorios (ver Anexo Il), um para cada

variavel da tabela de factos.

Um relatério de Power Bl permite-nos, com recurso a varios tipos de visuais que

representam diferentes descobertas e detalhes de informacdo, ter uma vista com varias
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perspetivas de um conjunto de dados. Um relatério pode ter mais do que uma
representacdo visual, dependendo do tipo de andlise pretendida (Ferrari & Russo, 2016).

No presente projeto, visto que a variavel a estudar ¢ “Monthly Visits”, queremos ver
esta variavel explicada por um elemento que a resuma num ponto principal, sendo esse a
média de visitas mensais nos Gltimos meses.

= ©

Monthly Visits por Date Monthly Visits por Funding Status

unding Sta

16,48 K : e
. ;
B Monthly V t bt o
o
Date
Monthly Visits por Country "Monthly Visits por City 2= 1
@ ISLANDIA SULCIA @
NORUEGA prasney,
2 alfte
i wolse O
z @
H ' @ & W &Y
] UCRANIA
, ® cr/ i@
010" noweya
o 00) RAgA A i M g L
= —— . m'ga_“mb GRiCIA TURQUIA
C P e @ S PaA

Oceano e (- macue

Atlantico
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ARGELA
usia o

Country MERE. € 3019 Vizmpot Coppaon Y

Figura XIV - Relatorio de Visitas Mensais

A Figura XIV acima, representa um relatério elaborado com os dados extraidos de
trafego de websites, constituido por varias visualizacdes com recurso a varias dimensdes:
e No ponto 1 € apresentada uma visualizacdo do tipo slicer ou segmentacdo de
dados que aplica um filtro que influencia as visualiza¢fes de toda a pagina,
mediante a variavel escolhida que, neste caso ¢ “Business Intelligence”;

e No ponto 2 é apresentada uma visualizacéo de tipo card que apresenta a média de
visitas mensais, apresentando valores de 16480 visitas, considerando a
segmentacdo de dados escolhida anteriormente. Sendo este o elemento escolhido
para resumir a variavel num ponto principal para inserir no dashboard;

e No ponto 3 é possivel observar um area chart que mostra os dados em forma de
grafico dados gquantitativos, neste caso comparando o numero de visitas mensais

com a dimensdo Date. Este tipo de gréafico real¢a a importancia da alteragdo do
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ndmero de visitas mensais ao longo do tempo e ao mesmo tempo chama a atengédo
para uma tendéncia de queda no valor total,

e No ponto 4 é possivel observar um pie chart que mostram os dados em proporcao
de um todo, em forma de percentagem. Neste caso estamos a comparar 0 himero
de visitas mensais com o estatuto de financiamento das empresas. Podemos entéo
observar que neste momento as empresas classificadas como Late Stage Venture,
representam mais de 50 % do ndmero de visitas mensais;

e No ponto 5, é apresentado um clustered column chart que ajuda a representar o
namero médio de visitas mensais por pais;

e Por fim, no ponto 6, os dados das visitas mensais e 0s dados hierarquizados da
dimensao “Localizagdo”, sdo comparados, como mostra a Figura XV abaixo. Para
a criacdo deste tipo de graficos € necessario ter atencdo a atribuicdo de uma

categoria (Country, State, City).

Depois de terem sido desenhados e construidos os relatérios de dados de trafego de
websites, € possivel fazer o upload para a versao online, editar o relatorio e escolher quais
os azulejos que pretendemos para criar o dashboard selecionando cinco elementos

representativos, um de cada uma das variaveis da tabela de factos, presentes no Anexo II.

A Figura XV, representa o dashboard criado, com a variavel bounce rate com os
pontos 2, 3 e 5 do relatério da mesma (Figura XXVII, Anexo Il); com os pontos 2,5 e 6
dos relatdrios das variaveis monthly visits e visit duration (Figura XXVIII, Anexo 1l) e
por fim com os pontos 2,3 e 6 do relatorio da variavel pages views / visit (Figura XXIX,
Anexo Il). O dashboard criado apresenta-se como uma solucdo intuitiva e interativa, o

que vai de encontro aos objetivos e resultados esperados.
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2. RESULTADOS

O objetivo deste trabalho de projeto foi desenvolver e criar uma solucéo de business
intelligence para resolver questbes de ambito analitico, e neste caso sobre dados de
trafego de websites. Para guiar o processo empirico, a seccao tedrica deste projeto foi
construida de forma a tentar responder as seguintes questdes: 1. “O que ¢ o Bl e o self-
service BI?”, 2. “O que € web scraping e como utilizar?”, 3. “Como utilizar o Power BI?”,
4. “Como criar um dashboard?”, 5. “Que tipo de informagdes podemos retirar dos

dados?”.

A literatura revista tem como propdsito estabelecer uma ligacdo desde a extragdo da
fonte de dados, a ligacdo a fonte de dados e as especificidades de construir um modelo de
dados. Neste sentido, este projeto revelou responder a todas estas questdes tentando ser
conciso. No entanto, no final, a literatura escrita ao responder as questdes colocadas, vem
suportar a sec¢do empirica deste projeto, incluindo a extracdo de dados, modelacéo de
dados e ferramentas de anélise utilizadas, e todos os elementos introduzidos nela.

A solucdo e o método desenvolvido neste projeto sdo uma prova de conceito, ou seja,
seguindo uma abordagem de business intelligence e utilizando ferramentas da éarea, é
possivel descobrir detalhes e padrbes de forma mais fécil. Apesar de ser uma ferramenta
utilizada para desenvolver projetos de larga escala ¢ também possivel aplicar esta

ferramenta como alternativa a ferramentas de analise tradicionais como Excel.

Os resultados deste projeto mostram que é possivel implementar uma solugdo de
business intelligence, que pode trazer beneficios e vantagens com uma melhor
visualizacdo dos dados, de forma mais intuitiva e analitica que permite uma rapida

compreensdo dos dados e permite perceber detalhes que dantes passariam despercebidos.

Relativamente aos dados obtidos na construcdo do dashboard, este apresenta-se como
uma solucdo elegante e simplista de resumir os dados e mostrar alguns principais alvos
de estudo, tornado facil e intuitiva a interpretacdo dos dados. Neste caso o dashboard foi
contruido utilizando a aplicagdo do Power Bl online, e utilizando um slicer no valor
“Business Intelligence” na dimensao “Area”. Por isso, ao observar o dashboard podemos
constatar que a situacdo geral das empresas cuja area de atuagdo ¢ ‘“Business
Intelligence”, tem valores de média mensal de visitas aos seus websites de 16480 visitas

por més sendo que a Irlanda, Holanda, Austria e Reino Unido se destacam entre os
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demais, que tém uma percentagem média de bounce rate de 48,71% onde Janeiro e
Fevereiro sdo 0s meses em que destaca uma maior percentagem de bounce rate, que o
numero médio de paginas visitadas é 5 mas onde as empresas registam maior numero de
paginas visitadas por visita € na Roménia e em media visitam 20 paginas, e que 0 tempo
em média despendido é cerca de 61,74 minutos por visita no ultimo ano, sendo este
namero inflacionado pelo Reino Unido que apresenta valores muito elevados de tempo

de visita.

Portanto, os resultados mostram que mesmo tendo pouca experiéncia em termos de
recolha e modelagdo de dados, é possivel demonstrar como relatérios e dashboards
podem ser construidos a partir de um conjunto de dados a partida ndo estruturado,

aplicando ferramentas e conceitos de Bl e de sistemas de informacéo.

3. DIFICULDADES E LIMITACOES

Os sistemas de Bl apresentam-se como sistemas que facilitam o processo de tomada
de decisdo, caracterizando-se como um processo de recolha, processamento e analise dos

dados.

Uma das maiores dificuldades encontradas neste projeto, revelou ser a falta de
documentacao cientifica sobre a construcdo e o design de relatérios e dashboards. Deste
modo foi necessario recorrer a tutoriais e documentacdo da prépria aplicacdo Power Bl
de forma a melhor entender como realizar a integracdo dos dados com a ferramenta e
também para fazer as varias ligacdes entre as tabelas de dimensdes e a tabela de factos

como explicado no ponto 3.3.4.

Foram sentidas dificuldades também na recolha dos dados com a ferramenta de web
scraping, no sentido em que foi necessario compreender um pouco de estruturas de

HTML para conseguir detetar qual a classe de dados a selecionar para exportacao.

O tratamento dos dados no Power BI, também acabou por ser um fator que acabou
por atrasar o projeto, sendo que foi necessario fazer uma selecéo dos dados a utilizar no
modelo, bem como o tratamento posterior destes valores a atribuir a cada um o formato

correto de dados de forma a garantir uma maior fiabilidade nos resultados obtidos.
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4. CONCLUSOES

O projeto aqui desenvolvido e apresentado, apesar de se revelar funcional e de todos
0s objetivos terem sido atingidos, apresenta alguns aspetos que carecem de evolucao e
investigacdo futura e necessita de melhorias e implementagdes futuras, para ultrapassar
algumas das limitacOes pré-existentes. S&o entdo referidas algumas implementagdes
futuras que visam dar continuidade ao trabalho aqui iniciado: seria pertinente rever o
modelo de dados incluindo novas medidas (factos) que permitam novas analises; seria
também relevante definir KPI’s e implementar o projeto a nivel live data; seria importante
também alargar a base de dados incluindo novos dados que possam explicar de melhor
forma as varidveis escolhidas; seria relevante também utilizar novas ferramentas de
extracdo de dados online de forma a garantir maior diversidade e conhecimento tacito

nesta area.

O termo de BI bem como os conceitos que o complementam revelaram ser bastante
importantes. Mostrou-se que ao utilizar tecnologias de informagéo e seus conceitos para
construir e entregar informacao (til e valiosa aos tomadores de decisdo, é essencial tanto
para realizar estudos e projetos como também na esfera empresarial. As ferramentas de
Bl, em especifico o Power Bl, mostraram que é possivel recolher dados estruturados que
sdo mais faceis de pesquisar e semiestruturados que contém a informacgédo necessaria para

andlise e tomada de decisao.

Foi dado uma especial atencdo ao SSBI por ser uma ferramenta que se tem
diferenciado dentro da area. O facto de esta conseguir transmitir aos utilizadores parte de
capacidade de BI, permite uma utilizacdo recorrente desta ferramenta, o que torna os
utilizadores mais autdnomos e mais curiosos. A ferramenta mostrou ser facil de utilizacdo
e intuitiva, mas ao mesmo tempo sdo uma ferramenta abrangente, onde a informacéo esta
centralizada, atualizada e corretamente processada. Existem varios tipos de utilizadores
destas ferramentas, uns com mais aptiddes analiticas que outros e para responder as
necessidades desses utilizadores mais avancados, estes sistemas fornecem ferramentas
capazes de analises bem mais complexas que aquelas realizadas neste projeto. A interacao

gue estes tém entre si também constitui parte do sistema de SSBI.

Este projeto demonstra que, € possivel apresentar conceitos de TI aos utilizadores néo

experientes, como star-schema, surrogate keys e dimensions, e ao conseguir aproximar
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os utilizadores de sistemas de SSBI, é possivel transmitir uma visdo diferente do que €
uma ferramenta de BI tradicional, que ficava a responsabilidade das &areas das TI1. Um
sistema de SSBI bem construido e mantido, consegue dar aos seus utilizadores a
capacidade realizar perguntas e obter respostas, de forma imediata e interativa,
iterativamente até se atingir o resultado pretendido. Ao conseguir transmitir aos
utilizadores aquilo que necessitam para realizar as suas fungdes, consegue angariar e
cativar mais utilizadores e aumentar o seu valor dentro da organizagcdo como sendo uma

ferramenta valiosa para o crescimento de negacio.

A transmissdo desta capacidade de escolha de funcbes e interagdes a ter com a
ferramenta, permite que os utilizadores tenham acesso a vérias funcionalidades consoante
0 seu proposito, podendo ser utilizadores finais que pretendem utilizar estas ferramentas
no ambito de atividade do dia-a-dia de forma autonoma ou utilizadores com
caracteristicas analiticas e técnicas mais avancadas que pretendem descobrir novas

oportunidades.

O objetivo deste projeto foi alcancado, visto que a informacao recolhida para anéalise
demonstrou qual a direcdo a seguir mediante a problematica apresentada, evidenciando
oportunidades e possiveis dificuldades que possam surgir e 0 modo como podem ser
ultrapassados. Foi demonstrado como se pode criar um conjunto de dados, modela-lo e

analisa-lo utilizando técnicas e ferramentas de BI.

5. TRABALHOS FUTUROS

O projeto apresenta alguns aspetos que carecem de evolucdo e investigacdo futura e
necessita de melhorias e implementacdes futuras, para ultrapassar algumas das limitaces
pré-existentes. S&o entdo referidas algumas implementacGes futuras que visam dar

continuidade ao trabalho aqui iniciado:

1. Seria pertinente testar no ambito deste projeto, diferentes aplicagdes que tenham
funcionalidades similares, de forma a perceber quais as melhores aplicacbes a
utilizar mediante um determinado caso pratico;

2. Serie pertinente também perceber que aplicac6es e funcionalidades os utilizadores
realmente procuram e se de facto as ferramentas de SSBI ajudam a mitigar essas

falhas;
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3. Seria também pertinente estudar outras ferramentas que permitam a extragdo de
dados online, descobrir ou apresentat novos métodos eficazes de recolha de

informacao.
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Figura XXVIII- Relatdrio de Bounce Rate

No ponto 1 é apresentada uma visualizacdo do tipo slicer ou segmentacdo de dados
que aplica um filtro que influencia as visualiza¢des de toda a pagina, mediante a variavel
escolhida que, neste caso ¢ “Business Intelligence”;

¢ No ponto 2 é apresentada uma visualizacdo de tipo card que apresenta a média de
bounce rate, apresentando valores de 48,71%, considerando a segmentacdo de
dados escolhida anteriormente. Sendo este o elemento que resume a variavel num
ponto principal para inserir também no dashboard;

e No ponto 3 é possivel observar um scatter chart ou um grafico de dispersao que
mostra os dados em forma de interseccdo de dados, neste caso comparando a
percentagem de bounce rate com a dimensao Date. Neste caso € possivel constatar
que as empresas na “Area” de “Business Intelligence”, tém uma crescente
percentagem de bounce rate, exceto em Agosto onde encontraram um subito
declinio;

e No ponto 4, € apresentado um clustered column chart que ajuda a representar a
percentagem média de bounce rate por trimestre, onde podemos observar um

declinio desta variavel ao longo do tempo;
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No ponto 5, encontramos um grafico de linhas que € um serie de pontos de dados
representados por pontos e ligados com linhas. Neste caso, o grafico mostra a
variacdo da percentagem de bounce rate ao longo do tempo e segmentada por pais
0 que nos permite ter uma visao espacial e temporal desta variével,

Por fim, no ponto 6, os dados das visitas mensais e os dados hierarquizados da
dimensao “Localizagdo”, sao comparados. Para a criagao deste tipo de graficos ¢
necessario ter atencdo a atribuicdo de uma categoria (Country, State, City). Neste
relatério, esta visualizagdo mostra a distribuicdo por pais das maiores

percentagens de bounce rate.
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Figura XXIX - Relatorio Visit Duration (min)

No ponto 1 é apresentada uma visualizacdo do tipo slicer ou segmentacdo de
dados que aplica um filtro que influencia as visualizacbes de toda a pagina,
mediante a variavel escolhida que, neste caso ¢ “Business Intelligence”;

No ponto 2 € apresentada uma visualizacao de tipo card que apresenta a média de

visit duration (min), apresentando valores de 61,74 min, considerando a
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segmentacdo de dados escolhida anteriormente. Sendo este o elemento que
resume a variadvel num ponto principal para inserir também no dashboard;

No ponto 3 é possivel observar um scatter chart ou um gréafico de dispersédo que
mostra os dados em forma de interseccdo de dados, neste caso comparando a o
numero médio de minutos de visita com a dimensdo hierarquizada Date. Neste
caso ¢ possivel constatar que as empresas na “Area” de “Business Intelligence”,
tém valores médio de duracdo de visita bastante similares ao longo dos meses;
No ponto 4, é apresentado um clustered column chart que ajuda a representar o
valor médio de tempo de visita por classificacdo do nimero de empregados da
empresa, onde podemos observar que os utilizadores passam mais tempo nos
websites de empresas que tém entre 11 e 50 empregados;

No ponto 5, encontramos um gréafico de linhas que é um serie de pontos de dados
representados por pontos e ligados com linhas. Neste caso, o grafico mostra a
variacdo do valor médio do tempo de visita a0 website ao longo do tempo e
segmentada por pais 0 que nos permite ter uma visdo espacial e temporal desta
varidvel, podendo ser possivel observar rapidamente quais 0s paises quem tém
valores de tempo de visita mais elevados;

Por fim, no ponto 6, os dados do tempo médio de visita e os dados hierarquizados
da dimensao “Localizacdo”, sdo comparados. Para a criacao deste tipo de graficos
é necessario ter atencdo a atribuicdo de uma categoria (Country, State, City). Neste
relatdrio, esta visualizacdo mostra a distribuicdo por pais, recorrendo a um mapa

de calor, dos valores médios por pais.
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Figura XXX - Relatorio de Pages Views / Visit

e No ponto 1 é apresentada uma visualizacdo do tipo slicer ou segmentacdo de
dados que aplica um filtro que influencia as visualizacfes de toda a pagina,
mediante a variavel escolhida que, neste caso ¢ “Business Intelligence”;

e No ponto 2 é apresentada uma visualizagdo de tipo card que apresenta a média de
pages views / visit, apresentando valores de 5,01 paginas visitadas em média por
més, considerando a segmentacdo de dados escolhida anteriormente. Sendo este
0 elemento que resume a variavel num ponto principal para inserir também no
dashboard;

e No ponto 3 é possivel observar um scatter chart ou um gréafico de dispersao que
mostra os dados em forma de intersec¢do de dados, neste caso comparando a
paginas visitadas em média com a dimensdo hierarquizada Date. Neste caso €
possivel constatar que as empresas na “Area” de “Business Intelligence”,
registaram um pico de paginas visitadas em média por més em Abril;

e No ponto 4, € apresentado um clustered column chart que ajuda a representar as
paginas visitadas em média por classificacdo do nimero de empregados da
empresa, onde podemos observar que os utilizadores visitam mais paginas de
websites de empresas que tém entre 101 e 250 empregados;
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No ponto 5, encontramos um grafico de linhas ou um line chart que é uma série
de pontos de dados representados por pontos e ligados com linhas. Neste caso, 0
grafico mostra a variacdo do nimero de paginas visitadas em média por més e
segmentada por pais 0 que nos permite ter uma visdo espacial e temporal desta
variavel, podendo ser possivel observar rapidamente quais 0s paises quem tém
valores de tempo de visita mais elevados;

Por fim, no ponto 6, os dados do tempo médio de visita e os dados hierarquizados
da dimensao “Localizagdo”, sdo comparados. Para a criacao deste tipo de graficos
é necessario ter atencdo a atribuicdo de uma categoria (Country, State, City). Neste
relatdrio, esta visualizacdo mostra a distribuicdo por pais, recorrendo a um mapa

de calor, dos valores médios por pais.
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