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RESUMO

STEIN, Gustavo Raphael. Business Intelligence & E-Commerce: Um Estudo Na Area
de Chas e Produtos Naturais. 2019. 37 f. Monografia (MBA em Gestao da Tecnologia
da Informagdo e Comunicagdo - Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Curitiba, 2019.

O objetivo deste estudo é extrair dados de um sistema ERP a fim de analisa-los em
um programa de Businness Intelligence gerando conhecimento e insights aos
gerentes de uma loja que foi recentemente adquirida. Para isso foi construido uma
revisdo da literatura sobre o Businness Intelligence e a teoria que suporta a criagao e
o funcionamento desta classe de software. O procedimento metodoldgico aplicado a
este estudo de caso, de um e-commerce de chas e produtos naturais, foi o qualitativo.
Tendo em vista o crescimento recente que se observou no mercado, tanto das
empresas que vendem on-line com das empresas que trabalham com produtos
naturais. Foram coletados dados do sistema ERP da empresa, tratados localmente e
importados no PowerBl. Na analise dos dados evidenciou-se que a maioria dos
clientes estao situados nos grandes centros e que, a prépria cidade base da empresa
possui poucos clientes, levando em consideragao que eles pagariam a menor taxa de
frete. Além disso, foi possivel observar que determinados produtos apresentam uma
caracteristica de venda sazonal, que pode estar relacionado as esta¢gdes do ano ou
mesmo as datas festivas. As consideracgdes finais sdo que os softwares de Businnes
Intelligence fornecem a facilidade de cruzar dados e os plotar em graficos, que
evidenciam de forma visual determinadas caracteristica ou padrdes. Estas
informacdes podem ser posteriormente utilizadas com confidéncia para tomada de
decisao pelos gerentes. A limitagdo do estudo se da pela utilizagdo de apenas uma
base de dados para alimentar as informacgdes no Bl, sendo que este tipo de software
realmente mostra o seu poder quando cruza dados que anteriormente eram
armazenados isoladamente nas diferentes aplicacdes utilizadas por uma empresa,
criando os chamados silos de informagao.

PALAVRAS-CHAVE: e-commerce, Business Intelligence, PowerBl, chas e produtos
naturais.



ABSTRACT

The objective of this research is to extract data from a ERP system to analyze in a
Business Intelligence software making knowledge and insights for the managers of a
recently acquired store. A literature revision was created about the Business
Intelligence and the theory that supports this kind of software. The methodological
procedure applied to this case study, of one tea and natural products e-commerce,
was qualitative. Accounting the recently growing seen in the market, been the on-line
sales or the natural products niche. Data from the business’s ERP was collected,
processed locally and imported in the PowerBIl. The data analysis evidenced that the
majority of the clients are situated in the large urban centers and that, the company's
own base city has few clients taking into consideration that they would pay the lowest
freight rate. In addition, it was possible to observe that certain products have a
seasonal sales characteristic, which may be related to the seasons of the year or even
festive dates. The final considerations are that Business Intelligence software provides
the facility of crossing data and plotting it on graphs, which visually highlight certain
characteristics and patterns. Managers can then use this information confidentially for
decision-making. The limitation of the study is the use of only one database to feed
information in BI, this type of software really shows its power when it crosses data that
was previously isolated in different applications used by a company, creating the called
silos of information.

KEYWORDS: e-commerce, Business Intelligence, PowerBl, tea and natural products.



Bl

ITIL
PC’s
Sl

TI
TIC's

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Business Intelligence

Inteligéncia Artificial

Information Technology Infrastructure Library
Computadores Pessoais

Sistemas de Informacéao

Tecnologia da Informacéao

Tecnologias da Informagdo e Comunicagao



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Fungdo PowerShell Get-Tabelas ..........cccccooieiiiieoicieee 24
Figura 2 - Tela de Transformagao e Carregamento do PowerBI...............cc.ccccevennne. 26
Figura 3 - Relacionamento entre as tabelas ..., 27
Figura 4 - Dashboard Produtos ...............ccieiiiiieiieieiceeeee e 28
Figura 5 - Dashboard PeSS0@as.........cccoooiiiiieiiceceeeee et 29
Figura 6 - Dashboard Faturamento.............ccoovooiiiiiici e 30
Figura 7 - Dashboard Pedidos.............coooiiiiioiieeeeceeeee e 31
Figura 8 - Dashboard VeNdas..............cceeiiiiiiieiieececeeeee et 32
Figura 9 - Dashboard EStOqUE..............ooiiiiii e 33

Figura 10 - Dashboard Frete............oooiiioiieeeeee e 34



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Metodologia utilizada na pesquisa.............ccccceevueeierieniecieceeeeeee e

Tabela 2 - Sistemas utilizados pela loja



SUMARIO

1 INTRODUGAO
1.1 PROBLEMA DE PESQUISA ....oovvvocoooeseeeeeeeeeeeeoeseeeeeeeseeeeeseeesesseessssesessesessseesssseseesee

1.1.1 OBIETIVO GERAL..c.ovvvuueeeieeeeeiieeeee et eeeeeeeeeeeeeeeeeeteaaaaeeeseesttesaaaaeasssseseesaanaessseeesssannnnns
1.1.2 OBIETIVOS ESPECIFICOS ... ettt e et e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeanaaaeeeeeeeenannns

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 E-COMMERCE — COMERCIO ELETRONICO ........oovuimiieeeeeeieeeieeeeeseeeeeeeeeeennans
2.2 BUSINESS INTELLIGENCE - Bl ..ot

2.2.1 FRAMEWORK DE IMPLANTACAODE BI ...
2.22BIGDATAEDATAMINING .......ooiiiiiiiiii
2.2.3 ANALISE PREDITIVA E DATA-DRIVEN BUSINESS MODEL........coooviuiiiirieiieeeiiiiiiieeeeeeeeeans
2.2.4 ESTRUTURA BASICA DO Bl ...ttt

3 METODOLOGIA

3.1 LEVANTAMENTO DE APLICACOES .......ooiiuieeieceeeeeeeeeeeeeee e
3.2 EXTRACAO DOS DADOS........oooeieeeeieeeeeeee et
3.3 TRANSFORMACAQO E CARREGAMENTO........c.cooviieiiiiieinieeeeieieisie e

4 ANALISE DOS DADOS
4.1 RELACIONAMENTO DE TABELAS ....coomeeieeeeeeeeeeeee e
4.2 PAINEIS DE VISUALIZACAO ...t

4.2 1 PRODUTOS ...uvvveeiiieeeeeeeiiteeeeee e e et eeeeceaee e e e e e eeeeetaeeeeeeeeeeessaasaaeeseeeeseeseatarreeeseeeeeenssrrrraeeeees
4.2 2 PESSOAS ..ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e ——————————————————————————————————————————————————————————
4.2 3 FATURAMENTO ......coooiititrieeieeeeeeeeeiteeeeeeeeeeeeeeitrereeeeeeeeessettssaeeseeeeseesentarreeseeeeeeansarrrreeeeees
N o 21 5) 1501 SN
2.5 VENDAS ...ttteeeeee e et eeeeecteeet e e e et eeeettaaeee e e e e eeeeettaaeeaeeeeeeessettraaaeeeeeeseesstarareeseeeeeannarrrreeeeees
4. 2.0 ESTOQUE ..ottt ettt e e e e et e ettt e e e e e e et e eeeeeeesaaaa e eeeeesessanneeeeeees
Q2T FRETE ..ccooooiitieeeeee ettt ettt e ettt et e e e e e e e e s aaaaaeeeeeeeseenataaaeeeeeeeeeennnrrrreeeeees

5 CONSIDERACOES FINAIS
REFERENCIAS

11
11

12
12

13
13
15

16
16
17
19

22
23
24
25

27
27
28

28
29
30
31
31
32
33

35
36



11

1 INTRODUGAO

Uma estratégia de Bl é um roteiro que habilita os negdcios a medirem sua
performance, buscar vantagens competitivas e realmente “escutar seus clientes”
utilizando-se de estatistica e mineragado de dados (GARRETT, 2012). Uma recente
pesquisa sobre Bl, mostrou uma relagado positiva entre ter um plano de estratégia
baseado em Bl e a habilidade de criar uma cultura de tomada de decis6es baseada
em informagdes (KUHNEN, 2017).

A maioria das organizagbes tém percebido a importancia de tomar suas
decisdes baseadas em fatos dirigidos por dados, entretanto, elas pecam em perceber
o potencial da analise em sua capacidade total. E surpreendente verificar que mais de
70% dos projetos de Big Data e Inteligéncia de negocios falham (GOODWIN, 2011).
As empresas que se orientam por dados continuam a enfrentar dificuldades
crescentes na implementagao de estratégias baseadas em dados.

Na década passada, o mantra para desenvolvedores de softwares de
Business Intelligence era de implantar profundamente o Bl nas empresas, além da
taxa de 10% a 20% de penetracao atingida a época. Em menos de um ano, trés dos
maiores desenvolvedores de software — Oracle, SAP e IBM — adquiriram trés dos
maiores desenvolvedores de Bl: A Oracle comprou a Hyperion em margo de 2007; A
SAP adquiriu a Business Objects em janeiro e a IBM incorporou a Cognos em
fevereiro. De fato, ha poucos fornecedores de Bl independentes que tenham tamanho
significativo (FERGUSON, 2008).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

O presente estudo tem a proposta de responder a seguinte pergunta: Como
o Business Intelligence (Bl) pode contribuir para uma Empresa de E-commerce
na area de Chas e Produtos Naturais?

Para responder esta pergunta de pesquisa, o trabalho contém os objetivos

gerais e especificos a seguir.
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1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho € verificar como Business Intelligence
(Bl) pode contribuir para uma Empresa de E-commerce na area de Chas e Produtos

Naturais.

1.1.2 Objetivos Especificos

Com o intuito de atingir o objetivo geral deste trabalho, destacam-se os

seguintes objetivos especificos:

1. ldentificar os Sistemas de Informagdo de uma Empresa de E-commerce na
area de Chas e Produtos Naturais;

2. Extrair os dados do Sistema de Informac¢do (ERP) para uma Base de Dados
(DataWarehouse),

3. Verificar quais informacdes estratégicas de uma Empresa de E-commerce na

area de Chas e Produtos Naturais podem ser extraidas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Uma das principais caracteristicas da tecnologia em nuvem é a facilidade em
se implantar novos Sistemas de Informacao (Sl), abstraindo das empresas muitos dos
problemas relacionados a manutencao da infraestrutura necessaria para os manter
no ar 24/7. Desta forma, cada vez mais 0 mundo dos negdcios tem abandonado os
sistemas legados em favor de aplicagdes mais modernas. E evidente que a
informacédo € um dos bens mais preciosos de uma companhia. Os executivos que
investem na qualidade das aplicagbes utilizadas em seus negécios, cedo ou tarde
colherao bons frutos.

As empresas que dao valor e exploram seus dados histéricos tém uma chance
muito maior de gerar conhecimento do contexto em que se inserem e isto é tido como
uma grande vantagem competitiva. Para Dresner (1993), a competitividade das
empresas pode aumentar a medida que sao adicionados ao Business Intelligence
diferentes fontes de dados extraidos dos usuarios, das operacoes e informacdes de
mercado. Schulte (2000) escreve que implementar um sistema de Bl envolve analises
detalhadas de cada atividade do negdcio buscando oportunidades para tomar
decisdes corretas em tempo.

Pode-se dizer que o Sistema Integrado de Gestdo Empresarial (Enterprise
Resource Planning — ERP) é o coragao das informagdes de uma empresa, esta
aplicacdo usualmente possui moédulos relacionados as atividades de Vendas,
Finangas, Contabilidade, Fiscal, Estoque, Compras, Recursos Humanos, Producgao e
Logistica. Assim, um sistema desta categoria possui dados extremamente relevantes
para o entendimento da dindmica de uma organizagdo. Em geral, a base de dados
utilizada para tais Sl ndo € apropriada para realizar consultas que cruzem os dados
entre as tabelas de diferentes mdédulos. Neste contexto se insere os conceitos de Data

Warehouse (DW) e Businnes Intelligence (Bl) que serdo explorados neste trabalho.
2.1 E-COMMERCE - COMERCIO ELETRONICO
As compras pela internet tornaram-se norma, o E-commerce Brasil (2018)

aponta que o mercado brasileiro de vendas on-line cresceu 12,1% no primeiro

semestre de 2018 em relagdo ao ano anterior. Com cada vez mais pessoas tendo
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acesso a internet no Brasil, as vendas on-line sdo, sem duvida, uma grande tendéncia
que nao sera revertida.

Todavia, o comércio pela internet possui dindmicas diferentes do comércio
através de lojas fisicas e é importante que os gerentes estejam sempre atentos aos
indicadores, ja que a interagao entre o cliente e a loja se da de forma completamente
virtual. As empresas que praticam esta modalidade de vendas tém enfrentado
desafios que as forcam a estarem atentas a todas as variaveis e indicadores, internos
e externos a empresa, para que tenham félego e possam reagir rapidamente as
mudancas de condigcdes no mercado.

Neste contexto, ha uma nitida demanda para servigos que as auxiliem a digerir
a quantidade enorme de dados que geram diariamente, na forma de indicadores e
geracédo de conhecimento. Segundo Jie (2010), diante de um volume crescente de
dados, as empresas de e-business modernas devem identificar, classificar, acessar,
gerenciar, integrar e analisar as informagdes vitais para o negdécio rapidamente, a
tempo de que o conhecimento gerado, a partir destes dados, ainda tenha utilidade.

Na visdo de Inmon (1999) e Schulte (2000), varias decisdes operacionais,
como efetividade de promocgdes, retencao de clientes e relagdo com fornecedores,
precisam de dados integrados e orientados ao assunto praticamente em tempo real.
O conhecimento que uma empresa detém € o seu principal recurso econémico
(DRUCKER, 1909) e quando bem utilizado, proporcionara vantagens competitivas em
qualquer ramo de negocios. Nos dias de hoje, o conhecimento esta incorporado nos
dados cotidianos, como registros de faturamento, ordens de compra venda,
comprovantes de fornecimento e notas fiscais.

Ou seja, o real conhecimento de um negdcio esta incorporado e espalhado nos
bancos de dados dos diversos SI como ERP, CRM, SCM, etc. Infelizmente, estes
dados mostram-se heterogéneos, redundantes e isolados entre si, impossibilitando a
extracdo ou geracgao de conhecimento.

Para explorar estes recursos preciosos foi necessaria a criagdo de novas
técnicas e ferramentas. Desta forma, no inicio dos anos 90, os desenvolvedores de
software apresentaram a resposta conceitual e técnica, que hoje é conhecida como
Business Intelligence (Bl) (NEDELCU 2013).

O BI propicia um ambiente que facilita o acesso a informag¢ao necessaria para
as atividades diarias nas organizagdes, podendo fornecer métricas de performance

que facilitam analises da situagcdo corrente. Os sistemas de Tl juntamente com o
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software de Bl perfazem um importante papel no processo de planejamento
estratégico. E imprescindivel que a informacao correta esteja disponivel no momento
certo, para a pessoa que necessitar (PALMER; WORTHINGTON, 2000).

2.2 BUSINESS INTELLIGENCE - BI

O Business Intelligence pode ser definido teoricamente como o uso de software
de alta classe ou aplicativos de negocios ou, ainda, a analise de dados voltada ao
apoio na tomada de decisdes para a empresa, conforme confirma a IBM (AGIU, 2014).
Na pratica, sdo ferramentas que coletam, processam e analisam dados, e oferecem
meios eficientes para avaliar e interpretar os resultados.

Para Agiu (2014) os beneficios de um sistema de Bl sdo Obvios — os analistas
estao otimistas, mostrando que nos anos seguintes milhdes de pessoas se tornarao
usuarios regulares desse tipo de sistema. Em torno deste conceito, porém, busca-se
a estratégia mais adequada para a escolha de um sistema de Business Intelligence e,
claro, essa estratégia sera personalizada segundo as necessidades de cada
organizacgao.

Arora e Chakrabarti (2013) listam alguns objetivos de negdécio em que o

Business Intelligence pode ser aplicado a fim de gerar valor comercial:

1. Medicao: uma hierarquia de métricas de performance e benchmarking que
informa os lideres da empresa sobre o progresso em diregdo aos objetivos do negdcio;

2. Analise: construgdo de processos quantitativos com o objetivo de obter
decisbes Otimas para o negocio e estar apto ao descobrimento de novas informagdes.
Frequentemente envolve mineracdo de dados, mineracdo de processos, analise
estatistica, analise preditiva, modelagem de previsdao, modelagem de processos de
negocio, processamento de eventos complexos e analises prescritivas;

3. Relatérios corporativos: servem ao gerenciamento estratégico da
empresa, ndo operacional. Geralmente envolve visualizagdo de dados, sistemas de
informacgdes executivas, OLAP, bem como informagdes exteriores ao negdcio através
de parcerias para troca de dados;

4. Gerenciamento do conhecimento: auxilia na criagdo de uma companhia
dirigida por dados, utilizando estratégias e praticas para identificar, criar, representar,

distribuir e habilitar a adogao de introspeccgdes e experiéncias que sdo o verdadeiro
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conhecimento do negdcio. O gerenciamento do conhecimento leva ao gerenciamento

do aprendizado e a conformidade regulatéria.

2.2.1 Framework de Implantagao de Bl

Alguns pesquisadores buscam entender qual o melhor processo para implantar
ferramentas de Business Intelligence e buscam a criacdo de um framework. Mas,
segundo Scheps (2008), da mesma forma que nao ha uma receita certa ou um padrao
para 0 sucesso em criar um negocio, a implantagdo de um modelo de Bl também nao
possui um numero certo de passos padronizados.

O processo € muito dependente da empresa, do mercado, das pessoas
envolvidas e da definicdo do problema. A utilizacdo de um sistema como este passa
nao so pela parte técnica, mas também pela mudanca de cultura na empresa. Todos
os envolvidos devem ter o compromisso de zelar pelos dados que s&o registrados nos
sistemas para que, posteriormente, se possa extrair dados confiaveis a serem
analisados no BI.

Para Jiang (2009), uma inovagéao é tida como de grande importancia quando
um potencial adotante percebe que ha uma relagcédo direta entre uso, de um lado, e
produtividade, performance, efetividade ou satisfacdo, do outro. Este reconhecimento
€ importante porque possui uma relagdo direta na intengdo do adotante em usar a
inovacao.

Além disso, Jiang ainda diz que a influéncia social € a mudanca de
comportamento que uma pessoa causa em outra, intencionalmente ou ndo, como
resultado da maneira como a pessoa transformada se percebe em relacdo ao

influenciador, as pessoas e a sociedade em geral.

2.2.2 BigData e Data Mining

O Gartner define Big Data como o alto volume, alta velocidade e alta variedade
de ativos de informagao que demandam métodos inovadores e economicamente
viaveis para o aprimoramento da compreenséo e da tomada de decisao.

Na mesma linha, a TechAmerica Foundation’s (2012) define o Big Data como

um termo que descreve grandes volumes de dados de alta velocidade, complexidade
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e variedade, que requerem técnicas e tecnologias avangadas para habilitar a captura,
armazenamento, distribuicdo, gerenciamento e analise da informacao.

Ja o processo de mineragédo de dados, segundo Istrav (2015), também pode
ser chamado de descoberta ou criagdo de conhecimento. Ele afirma, ainda, que
muitas questdes relacionadas aos campos intelectual, econdmico e de negécios, que
serao resolvidas pela mineragdo de dados, podem ser categorizadas da seguinte
forma: classificagdo, estimativa, previsdo, regras de associagdo, agrupamento ou
descrigao de perfil.

Os trés primeiros sao as descricdes diretas obtidas da mineracdo de dados,
onde o objetivo € encontrar varidveis especificas. Regras de associagao e
agrupamentos sdo atribuigdes indiretas, aonde o objetivo é encontrar padrdes de
dados independentemente do valor das variaveis.

Estas regras sao aquelas que determinam, como por exemplo em uma cesta
de mercado, quais itens tem maior chance de serem comprados juntos, como o
macarrao, queijo ralado e o molho. Em posse deste conhecimento, é possivel
melhorar a disposicdo dos produtos nas gbéndolas ou mesmo criar melhores
promogdes. Ja as descricoes de perfil, sdo atribuicdes descritivas que podem ser
diretas ou indiretas.

Istrav (2015) define ainda que, a depender das atribuigdes e do processo de
mineracado de dados, os resultados podem ser: exploratérios, descritivos, preditivos,

criacdo de conhecimento ou pesquisa de conteudo.

2.2.3 Analise Preditiva e Data-driven Business Model

A analise preditiva busca prever um comportamento, procurando padrdes nos
dados minerados, através da aplicagao de diferentes algoritmos. Wazurkar, Bhadoria
e Bajpai (2017) explicam que a analise preditiva rastreia padroes em grandes volumes
de dados a fim de sugerir um comportamento mais eficiente para uma solu¢do de
negocios.

Para eles, a modelagem preditiva tem sido uma das razdes para a drastica
mudanga nos produtos e servigos oferecidos pelas grandes empresas como Google
e Amazon. Se um modelo de analise preditiva conseguir prever com sucesso

determinado acontecimento, a companhia buscara desenvolver outro modelo que
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forneca previsbes com vistas a manter ou estimular outros acontecimentos, desta
forma, a analise preditiva € um processo continuo.

E importante ressaltar, ainda, que a analise preditiva fornece um resultado
probabilistico e ndo absoluto. Se uma modelo de previsdo se mostra mais eficiente
que a selecdo aleatdria, entdo ele é considerado um bom modelo preditivo. As
organizagbes estardo sempre em busca de melhores modelos preditivos com o
objetivo de garantirem seus lugares em um mercado cada vez mais competitivo.

Muitas empresas ja tém se beneficiado com a aplicagdo do Business
Intelligence, mas a maioria das iniciativas focam em otimizagdo de custos e de
processos internos. Entretanto, a exploragdo de dados como um recurso fundamental
a inovagao no modelo de negocios esta ganhando maior espacgo.

Embora o termo “data-driven business” (DDBM - ou em tradugéo livre: modelo
de negécios orientado por dados) ainda ndo tenha sido definido na literatura
académica, o termo é comumente utilizado por profissionais (por exemplo, em varias
entradas de blog, cf. Svrluga 2012 ou Diebold 2012). Além disso, o termo foi usado
como uma chamada para uma concessao de pesquisa pela iniciativa “Novos Modelos
Econdmicos na Economia Digital” (NEMODE) do British Research Council e, portanto,
pode ser considerado um tema que esta na vanguarda da pesquisa pela comunidade.

Hunke (2017) analisou 100 startups a fim de elencar os principais requisitos
para uma empresa desenvolver seu modelo de negocios baseando-se em dados. Ele
afirma que, como os modelos de negdcios que exploram big data e analytics devem
ser uma das proximas fronteiras na evolucdo das empresas, esta parece ser uma
estratégia promissora para manter-se a frente dos concorrentes.

Em seu estudo ele busca responder as questbes de como facilitar o
desenvolvimento de tais DDBM. Nedelcu (2013) chama ateng¢do para outro aspecto
muito importante: os altos custos que envolve o desenvolvimento de um sistema de
Bl que, de acordo com as estatisticas que ele traz, o ganho em eficiéncia da empresa
acaba por amortizar o investimento inicial em poucos anos.

O gerenciamento eficaz do desempenho dos negodcios mescla inteligéncia
comercial com elementos de planejamento, orgamento e monitoramento em tempo
real, além de fornecer uma visdo sobre o desempenho geral (SHI 2010). A integracao
entre o negocio, o gerenciamento de processos de Tl e o sistema de Business

Intelligence, é o primeiro passo no gerenciamento da performance do negdcio.
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Ele estabelece que uma abordagem holistica da empresa pode ajudar na
integracdo entre o gerenciamento de processos, gerenciamento de servicos de
negocio, monitoramento de atividades e gerenciamento de desempenho corporativo.
Assim, o sistema de Bl refletira uma visao unica e completa da empresa.

Scheps (2008) afirma que para escolher bons indicadores chave de
performance (KPI), deve-se comecar pela pergunta “Como medir o sucesso de uma
companhia? ”. Ele explica que KPIs s&o métricas e medi¢cdes que conseguem indicar
se uma empresa tem sucesso ou ndo e também que se os KPIs corretos sao

selecionados desde o comeco do projeto, 0 negdcio se beneficiara a longo prazo.

2.2.4 Estrutura Basica do Bl

Conceitualmente os sistemas de Business Intelligence podem ser divididos em
quatro estagios, sendo: A selecdo dos dados brutos, o ETL (do inglés: Extragao,
Tratamento e Carregamento) dos dados, o Data Warehouse e a camada de
visualizagdo de dados. Cada um destes estagios sera definido nos topicos a seguir.

Sele¢ado dos dados brutos: Em uma empresa, grande ou pequena, ha dados
importantes espalhados em todos os tipos de fonte. A propria natureza do uso do
computador faz com que isto aconteca, os usuarios frequentemente utilizam planilhas
para realizar calculos ou efetuar seus controles. Entretanto, estes dados podem ser
tdo ou mais importantes, do ponto de vista de um sistema de BIl, quanto os dados
estruturados extraidos dos bancos de dados dos sistemas.

Li (2009) mostra que se a maioria dos dados derivar de apenas alguns locais
da empresa, as informagdes e o conhecimento gerados pelo Bl levardo a conclusdes
baseadas em dados incompletos. E parcial, conhecimento local, como um grupo de
pessoas cegas, cada uma tocando uma parte distinta do corpo de um elefante a fim
de entender como ele realmente é. Para atingir a inteligéncia completa dos negdcios,
€ necessario coletar a maior quantidade de dados possiveis e analisa-los a partir de
diferentes perspectivas.

Extragcdo, transformagcdao e carregamento de dados: Tecnicamente, o
exemplo da planilha do no paragrafo anterior, € bem modesto e poderia ser facilmente
contornado visto que o Bl trabalha com tabelas e em sendo os arquivos do Excel
essencialmente tabelas, a importagao ocorreria de forma quase automatica. Agora, os
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dados preciosos de uma empresa vao além, eles podem estar confinados em arquivos
de texto, PDFs, imagens, e-mails, arquivos de log, APIs.

Enfim, existe uma infinidade de dados que podem ser explorados. A Extracéo
€ a etapa que cuida da importagao destes dados, ela € frequentemente é uma
interface que reune cole¢des de pequenos codigos, geralmente em forma de add-ons,
que implementam os procedimentos para extrair informacdes de cada tipo possivel de
fonte de dados.

Trujillo e Lujan-Mora (2003) propde um processo global para projetos de ETL
composto por seis agdes: 1) selecionar as fontes; 2) transformar as fontes; 3) agrupar
as fontes; 4) selecionar os alvos; 5) mapear as fontes de acordo com os atributos alvos
e 6) carregar os dados.

A etapa de transformagao € definida por Kimball (1998, 2002 e 2004) como
fundamental por limpar e padronizar os dados. Para Seah (2003) e também para
Eckerson e White (2003), sem esta limpeza e padronizagdo os usuarios finais iriam
sofrer da baixa qualidade dos dados fornecidos pelo ETL. Consequentemente, é
importante que se possa identificar e corrigir “uma grande quantidade de erros pois
nao ha como se antecipar a todos os valores que serao extraidos das fontes de dados”
(ECKERSON; WHITE, 2003).

A ultima etapa, carregamento de dados, € a que possui a interface com o
banco de dados escolhido, que neste contexto passa a ser chamado de Data
Warehouse. Para esta tarefa ha no mercado, e mesmo a comunidade de software
livre, excelentes solugdes onde cada um possuira caracteristicas pros e contras, a
depender do projeto.

Data Warehouse: A terminologia criada por Ralph Kimball define Data
Warehouse (DW) como uma “cépia de dados transacionais estruturados para
consultas  analiticas” (MANJUNATH; RAVINDRA; RAVIKUMAR, 2010).
Frequentemente, as subdivisbes de um Data Warehouse sdo chamadas de Data
Marts que sado, essencialmente, uma forma de organizar os assuntos aos quais
referem-se os dados.

O DW de uma empresa consolida os dados heterogéneos das diversas fontes
que dao suporte as tomadas de deciséo, geragao de relatérios e analises em geral.
Estes bancos de dados geralmente sdo arranjados em esquemas chamados estrela
ou floco de neve (snowflake) (JARKE et. al. 2000) pois proporcionam baixos tempos

de resposta mesmo quando se utiliza consultas complexas.
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Bill Inmon (1996) propbs o esquema snowflake, que € uma variante do
esquema estrela, aonde as tabelas de dimensao sdo normalizadas e divididas em
outras tabelas. Ralph Kimball (1998, 2002 e 2004) propds 0 esquema em estrela para
representar dados multidimensionais, visualmente o esquema se assemelha a um
floco de neve, com as tabelas de dimensdes exibidas em um padrao radial ao redor
da tabela de fatos central.

Apresentacao dos dados: A apresentagcdo dos dados é uma camada légica
na arquitetura em que o software cliente de Business Intelligence € usado pelos
usuarios corporativos. Sua funcao é exibir os dados de um data warehouse ou data
mart de forma intuitiva ao usuario. Esse nivel é, as vezes, chamado de apresentagcao
do conhecimento, pois é responsavel por apresentar nao apenas dados, mas também
insights por meio de graficos.

A camada de apresentacido dos dados fornece ferramentas especificas para
cada tipo de publico. Por exemplo, um executivo que esteja interessado em uma viséo
geral de alto nivel do negdcio preferira observar os dados em um formato totalmente
visual, como um painel (Dashboard) ou um relatério. Por outro lado, um analista
financeiro, que ja é familiarizado com o uso de planilhas, pode optar por trabalhar com
os dados em forma de tabela.

Arora e Chakrabarti (2013) definem o Dashboard para o Business Intelligence
como uma ferramenta de visualizagdo de dados que apresenta o estado corrente de
métricas e KPIs (indicadores chave de performance) para uma empresa. Os
Dashboards consolidam e arranjam os numeros, métricas e por vezes os Scorecards
em uma unica tela.

As vezes o Dashboard é confundido com o Scoreboard de performance. A
principal diferenga entre eles, tradicionalmente, € que o primeiro, como o painel de um
carro, indica as condicoes em um ponto especifico do tempo. Ja o Scoreboard mostra,
no tempo, o progresso em diregdo a um objetivo.

As ferramentas de apresentacdo podem assumir diversas formas, incluindo
funcionamento direto no navegador web, em programas desktop ou apps de
smartphone. Além disso, eles podem ser softwares desenvolvidos internamente, por
terceiros ou, ainda, software de terceiros projetados para um data warehouse

especifico.
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3 METODOLOGIA

Foi realizada um estudo de caso (YIN, 2012) utilizando dados primarios em
uma Empresa de e-commerce de chas e produtos naturais localizada no Sul do Brasil,
especificamente no Estado do Parana. Todos os dados utilizados nessa pesquisa nao
envolvem as informagdes confidenciais e especificas com o intuito de manter a
integridade da pesquisa/dados, sendo assim chamando a empresa do Codinome
Alpha.

A pesquisa e coleta de dados foi realizada de janeiro até margo de 2019, com
as técnicas e estratégias no Quadro 1 onde o pesquisador, autor desta monografia

atua na empresa com a fungdo Gestor de TI, facilitando a aplicagdo pratica deste

estudo.
Tabela 1 - Metodologia utilizada na pesquisa
. Estratégia Unidade de Coleta de Técnica de .
Metodologia de Pesquisa Anidlise Dados Analise Validade
Dados
Primarios
indexados em Explanaciao
Estudo de Empresa de . i . =
Sistemas da Descritiva Triangulacao
v Caso E-Commerce
Qualitativa ., Empresa de Fonte de
Empresa de Chas e .
Analisada Quadro Dados
Alpha Produtos .
. Comparativo
Naturais
Dados
Secundarios

A analise dos dados utilizado nesta pesquisa € qualitativa de forma descritiva
onde foi realizada uma explanagao sobre o assunto em pauta (YIN, 2012). Busca-se
manter a integridade dos dados, ndao divulgando em micro dados informagdes que
possam comprometer este caso.

A empresa Alpha, objeto deste estudo, foi criada em Londrina, PR onde operou
por mais de 07 anos. Inicialmente como loja fisica e posteriormente passou a oferecer
seus produtos on-line. Finalmente em 2015, ela passou a ser apenas uma loja virtual,
operando exclusivamente pela internet e enviando seus produtos por transportadoras
e correios. A partir de julho de 2016, os antigos responsaveis resolveram implantar o
sistema ERP da Softvar, o qual hoje em dia possui preciosos dados histéricos de

clientes, estoques, compras e vendas realizadas desde entao.
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3.1 LEVANTAMENTO DE APLICAGCOES

Realizou-se um levantamento de todos os Sistemas de Informacdo que a
empresa Alpha possui cadastro, a fim de catalogar para que servem, quais os dados
possuem e, ainda, se dispde de algum tipo de interface que possibilite a extragdo de
dados, ou comunicagdo de forma programatica através de scripts de computador,

conforme consta na Tabela 1.

Tabela 2 - Sistemas utilizados pela loja
Sistema Interface Dados

SoftVar REST API | Sistema ERP, possui dados de compra, venda, estoque e transporte.

Plataforma da loja virtual, sincroniza dados com o ERP e possui

VTEX REST API integragdo com B2W/Skyhub.

Identifica a taxa de exibi¢ao e hit de uma pagina, localizagao
geografica do visitante, forma com a qual chegou na pagina, sistema
operacional, navegador, resolugao de tela, entre outros, em periodos

diarios, semanais, mensais e anuais.

Google Analytics | REST API

Auxilia na comunicagao com clientes da loja e na prospecgéao de

Midia Social REST API
novos.
Pag.ME REST API Processador de pagamentos.
B2wW REST AP Grande marketplace que agrega produtos oferecidos nas plataformas
SKYHUB Submarino, Shoptime, Americanas.
Mercado Livre REST API Marketplace de produtos

SmartHint € um servigo baseado em aprendizagem de maquina que

SMART HINT RESTAPI acoplado a loja virtual, recomenda produtos daquela loja de acordo.

O Neoatlas € uma ferramenta gratuita de inteligéncia dos dados para
e-commerce.

NeoATLAS REST API

ClearSale REST API Servigos de protegdo contra fraudes e protecdo contra chargeback.

Todas as aplicagdes listadas como fundamentais para operacido da Alpha séo
modernas e disponibilizam interface REST API. Este tipo de comunicacao permite que
outros Sistemas de Informacéo interajam com estas plataformas via protocolo HTTP.
A aplicagdo Softvar € o ERP da empresa e por este motivo foi escolhido como
provedor dos dados a serem analisados neste trabalho. Em um primeiro momento
serdo extraidos informagbes e insights valiosos que auxiliardo sobremaneira os
gestores da empresa nas futuras tomadas de decisdo. Mas, com é da natureza do Bl,
os dados presentes nos demais S| também possuem valia e com certeza sao fontes

que adicionarao dimensoes interessantes a analise inicial.
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3.2 EXTRAGAO DOS DADOS

Para extragcdo dos dados do ERP Softvar foi necessario primeiramente
proceder com um cadastro junto a empresa para obtengdo de uma senha (token) que
permite a interacdo com a API que eles disponibilizam. A empresa também
disponibiliza uma documentacao para saber quais os tipos de requisicdes que podem
ser realizadas. Desta forma, apds a filtragem dos dados e tabelas que seriam
interessantes a este estudo, foi possivel criar as rotinas de extragcdo destas
informacoes.

O script que realiza a extragao dos dados foi escrito na linguagem PowerShell
que é nativa do Windows e disponibiliza diversos recursos para realizar requisicoes
HTTP a servidores que possuem API REST, utilizando o comando Invoke-
RestMethod como na Figura 1. Além disso, o PowerShell € um script que manipula
Objetos, esta caracteristica facilita a manipulagdo dos dados antes de salva-los no
disco local. O script tem ao todo 183 linhas de cédigo e a unica modificagao feita nos
dados nesta etapa, foi a adigdo de um novo Index as tabelas a fim de facilitar o
cruzamento dos dados dentro do software de Bl.

Foram extraidas 15 tabelas do sistema ERP, sendo elas: Canal de vendas,
Categorias, Estoque, Fabricantes, Lojas, Meios de pagamento, Municipios, Pedidos,
Pessoas, Produtos e Transportadoras, todas elas salvas em arquivos separados no
formato JSON. Dentre elas, a tabela Pedidos é a que possui de longe a maior

Figura 1 - Funcdo PowerShell Get-Tabelas

$BasicURL = 'https://api.softvar.com.br/vi/'

$Headers = @{
'Content-Type' = 'application/json'
"Token"' =" XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX *
}

function Get-Tabelas {
$Rotas.GetEnumerator() | foreach {
Write-Host "Baixando tabela: " $_.Key
$resp = Invoke-RestMethod -Uri ($BasicURL + $_ .value) -Headers $Headers
$resp | ConvertTo-Json | Out-file (".\" + $_.key + ".json")

Fonte: Gustavo Raphael Stein
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quantidade de dados, somando praticamente 145MB, seguida pela tabela Produtos
com 18MB.
3.3 TRANSFORMAGCAO E CARREGAMENTO

O Software de Bl escolhido neste trabalho foi o PowerBIl da Microsoft por ele
disponibilizar uma versao gratuita que possibilita acesso a todas as funcionalidades.
A etapa de transformacao dos dados foi realizada inteiramente dentro dele, sendo
feitas renomeacgdes de cabecalho das tabelas, remo¢cdo de colunas inuteis e
substituicbes de dados para que fizessem maior sentido no contexto do Bl. Outra
transformacgdo importante foi a categorizagdo do tipo de dado de cada coluna,
informando ao Bl se ela € do tipo numero, texto, data, monetario, binario e assim por
diante.

Como a API do sistema Softvar representa seus dados em forma de Objetos
(JSON), a tabela Pedidos foi a unica que precisou ser repartida em cinco, porque
algumas linhas possuiam mais de uma informagéo, fazendo com que o PowerBI
multiplicasse as linhas ao expandir estes dados. Como o script de extragdo havia
estampado um index préprio, foi possivel importar esta mesma tabela diversas vezes
evitando a multiplicacao de linhas.

Na Figura 2 pode-se observar no menu a esquerda as tabelas importadas, ao
centro uma das tabelas com os tipos configurados no cabegalho e mais a direita as
etapas de transformacao que foram aplicadas a ela. Este modulo do PowerBI faz as
vezes do Data Warehouse armazenando as informacdes de forma eficiente para

suportar o cruzamento dados que sera feito posteriormente.



Figura 2 - Tela de Transformagao e Carregamento do PowerBlI
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4 ANALISE DOS DADOS

Depois que as tabelas tiveram seus dados sanitizados foi possivel comecgar a
criar as relagdes entre elas. Como dito anteriormente, os dados foram modelados
dentro do PowerBIl de forma a permitir que a topologia Snowflake fosse aplicada. A
principal tabela desta topologia fica ao centro e € chamada de Tabela Fatos ja que
nela estao registrados os eventos a serem analisados. No caso da empresa Alpha, a
Tabela Fatos € a que possui as informacdes de pedidos. Cada tabela que se conecta

a um indice da Tabela Fatos adiciona uma (ou mais) dimensdes de analise.

4.1 RELACIONAMENTO DE TABELAS

Na figura 3 pode-se observar a disposi¢céo das tabelas e seus relacionamentos
em Estrela e Snowflake. As tabelas que estdo dentro do quadro alaranjado
representam a tabela Pedidos e devem ser entendidas como uma unica tabela de
Fatos, as demais tabelas adicionam as dimensbes que tais fatos podem ser

analisados.

Figura 3 - Relacionamento entre as tabelas

CAMPOS

Fonte: Gustavo Raphael Stein
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4.2 PAINEIS DE VISUALIZAGAO

A partir das dimensdes adicionadas a Tabela Fatos com informacgdes extraidas
apenas do sistema ERP da empresa Alpha, foi possivel criar 7 Dashboards que
apresentam os dados separados por contexto. Cada se¢éo a seguir descrevera as
informacdes que puderam ser obtidas em cada painel. O mais interessante em uma
analise em Bl é que muitos campos do Dashboard podem ser selecionados a fim de
filtrar informagbes, esta mesma filtragem também €& aplicada dinamicamente aos

graficos vizinhos, possibilitando uma analise poderosa.

4.2.1 Produtos

No primeiro Dashboard criado buscou-se o entendimento de quantos produtos
a empresa possui em seu catalogo, em quantas categorias eles se organizam e quais

s&o seus fornecedores (figura 4).
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4.2.2 Pessoas

No painel Pessoas (figura 5) encontram-se alguns indicadores a esquerda. O
primeiro mostra o total de clientes cadastrados no banco de dados e destes, quantos
sdo pessoas fisicas e quantos sdo pessoas juridicas. Abaixo ha um quadro que mostra
em quantas cidades estes clientes estao distribuidos. Os canais disponibilizados para
estes clientes sdo quatro, quais sejam: e-commerce proprio, B2W, Mercado Livre e
CNova, pelos quais ja foram realizadas 11.055 vendas.

O grafico colocado a direita traz uma visdo bem mais granular da distribuicao
de clientes pelas cidades. Percebe-se nitidamente como ha uma quantidade muito
maior de clientes na cidade de Sao Paulo, seguidos do Rio de Janeiro e s6 entao
Curitiba, seguida de perto também por Belo Horizonte e Brasilia. Além disto, a
tonalidade mais escura da cor de cada quadrado representa um maior Ticket Médio.

De posse destas informagbes, o gerente pode direcionar melhor suas
campanhas de marketing, seja para melhorar a relagdo com os clientes que ele ja
possui, ou prospectar novos clientes em regides com menos clientes como Curitiba
ou Macaé, que embora tenha poucos clientes possui um ticket médio 3 vezes maior

que a média.

Figura 5 - Dashboard Pessoas

Fonte: Gustavo Raphael Stein
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4.2.3 Faturamento

O Dashboard faturamentos (figura 6) € o mais complexo e traz uma visao
interessantissima ao gerente. Comegando pelo slider a direita que permite selecionar
um periodo especifico para analise. Dentro do periodo selecionado pode-se entao
verificar no canto esquerdo superior o Faturamento total e parcial, para pessoa fisica
(CPF) e juridica (CNPJ). Os graficos em pizza evidenciam a propor¢ao do faturamento
e da quantidade de pedidos por CPF e CNPJ. O grafico de linhas mostra o faturamento
de acordo com o tempo, subdividido em meses e, por fim, a direita, a quantidade de
pedidos analisadas bem com o Ticket Médio separado novamente por CPF e CNPJ.

Os dois grandes graficos em amarelo (CNPJ) e azul (CPF) mostram os clientes
que fizeram mais pedidos, quanto mais escura a tonalidade maior o ticket médio do
cliente. Quando um destes clientes é selecionado, a tabela no canto inferior direito
mostra exatamente os produtos, quantidades, pregos, descontos e o cddigo de cada
pedido realizado. Com estas informagdes o gerente pode facilmente entrar em contato

com seus melhores clientes para lhes oferecer melhores condigbes nas proximas

Bl erar o s Year @ 2016 ©2017 @2018 @2019 11.055
<
RS 71 Ml A . z
o RS 43 il RS7AMIS RS TSNS . 5
R$1316.592,3 RS 25 Ml o RS 122 IS
ROGML— @ aSgmil RS7AMI  RS7EMII RN e D s EEEN L N;i RS 70 il 5 >
| R s quil——ssami Regm BN g RSpM—SBMUL__ g S
RS 96.904,61 93,1.. 9758% | january  February Marct Apri May june July August  September  October  November ~December RS 363 Ll
= §
2
3
HOTEIS SALINA... |IHS INFOR... | TRZ CON... CAFE.. CUN.. ViL. Sl. PA. LA. P.. 2
JA.. He.. O O
S instit.. Berg.. LAC.. SU.. o
i Rs a9 Ml EVERE.. - o |1
el DPZ&TC. Tate.. Rib.. [Mil..
Liws Industria d... FMG ALIM... sz MEN. Ki.. Quantidad
CJRR.. INT-. Hu... : :
Tribo Gou... Sabor... s
RS54 Ml RS 434 il R AGU... |[Sol=] HiL.. 5
;]
1
LEANDH... Erik.. Iss.. FR.. 1
Glo... |EU... 1
Mari... 2
RS 8,48 Mil G A 2
Julia.. AN, @ 2
Wi... 2
R o .
Raf... 8
JESUS M... Fern... s
ELl..
8
wszaumi  Paul. [Jos.. .
Rosi... Ro.. 12
1
Renata €. U 12
Alin... 12
luciana f.. 1
geni. p
antonio .
Ivon... 1
Neiva Ba... Luci.. 1
5
Andreia ... S

Fonte: Gustavo Raphael Stein



31

4.2.4 Pedidos

Este Dashboard foi criado para refletir as vendas do ponto de vista dos produtos
e nao dos clientes como o painel anterior. Observando a figura 7 percebe-se
rapidamente que quase metade dos pedidos realizados durante o periodo total de
analise foram relacionados aos produtos da marca Twinings e, ainda dentro desta
categoria, € possivel verificar quais sabores foram mais vendidos. A visualizagao
deste painel se torna mais efetiva quando um periodo menor é selecionado no slider,
facilitando a analise de pedidos més a més.

Estas informagdes podem ajudar o gerente a entender melhor a sazonalidade
da venda dos diferentes produtos através do grafico de linhas e ajustar o prego de
acordo. As cores de cada fornecedor foram selecionadas de acordo com as cores de

cada logomarca, deixando o grafico visualmente mais intuitivo.

Figura 7 - Dashboard Pedidos
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4.2.5 Vendas

O painel vendas foi criado de forma a facilitar o entendimento dos custos
envolvidos em cada venda. No canto esquerdo da figura 8, abaixo do slider, ha um
grafico de barras empilhadas, disposto horizontalmente, que mostra

proporcionalmente por estado, qual os valores médios envolvidos nas compras. O
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verde representa o valor da compra em si, o preto mostra o frete e o vermelho, o
desconto aplicado. Este grafico utiliza ainda uma funcionalidade chamada hierarquia,
que permite descer ao nivel de cidade.

A partir destas informacgdes o gerente pode avaliar em quais cidades ele podera
oferecer frete gratis ou, ainda, melhorar suas promogdes observando quais cidades
utilizam mais os cupons de desconto. Por fim, no canto esquerdo inferior, ha um
grafico que mostra proporcionalmente quais os meios de pagamento escolhidos,
lembrando que caso uma cidade ou estado especifico seja selecionado o grafico

refletira apenas as informacgdes pertinentes.

Figura 8 - Dashboard Vendas
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4.2.6 Estoque

O estoque, no momento da ultima sincronizacdo das tabelas com o sistema
ERP, é representado pelo Dashboard da figura 9. A intenséao foi apresentar os niveis
de produtos em estoque, mas devido a necessidade de sincronizagdo com o sistema
as informacdes deste painel tornam-se rapidamente defasadas e nao sera de téao
grande valia para o gerente. Provavelmente seja mais seguro obter estas informagdes

diretamente no sistema ERP, que é atualizado em tempo real.



Figura 9 - Dashboard Estoque
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4.2.7 Frete
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Por fim, como cada Pedido da Tabela de Fatos possui um enderego de entrega,

foi possivel criar o painel da figura 10, relacionando a cidade para qual o produto foi

despachado com o prego médio do frete. Neste caso, os fretes para as cidades em

verde custaram até 15% do valor do pedido e as em vermelho custaram mais do que

isso. E claro que esta informagdo sozinha ndo é o suficiente para basear o preco do

frete, mas € um bom ponto de partida caso o gerente resolva rever sua tabela de

valores de frete.



Figura 10 - Dashboard Frete
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

A tomada de decisdo é a escolha feita dentre uma das alternativas que se
apresentam. Para Istrat (2015) este € um processo extremamente complexo que deve
resultar na escolha da melhor decisdo gerencial e, portanto, é essencial continuar
explorando e melhorando os métodos e técnicas de tomada de decisdo. Além disso,
0 processo deve levar em conta a intuicdo dos envolvidos, resultados de ferramentas
de analise e pensamento l6gico. Mesmo quando ndo exista solugdo ideal para o
problema que se apresenta, a decisao tomada deve ser orientada pela busca da
solugdo otima. As ferramentas de Business Intelligence reunem informacgdes
importantissimas para apoiar estas decisbes, mas no ambiente dinamico de uma
empresa este € apenas um dos aspectos a serem levados em conta.

Como explorado na sesséao tedrica deste trabalho, o Bl é feito para buscar
dados em diferentes bases, integrando-os em busca de insights e criagcdo de
conhecimentos que dificilmente seriam adquiridos analisando os dados de forma
esparsa. A realizagdo deste trabalho proporcionou aos gerentes da empresa Alpha
um conhecimento que eles ainda nao tinham e que poderdo usar com confidéncia
para tomada de decisdes. Entretanto, como mostra a relagao do quadro 1, ha varias
aplicagdes que apoiam o funcionamento da empresa e a extracdo dos dados para

este mesmo Bl o enriqueceriam muito mais.
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