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A evolugdo do chdo-de-fdabrica tem sido significativa nas ultimas décadas, quando grandes investimentos tém sido
realizados em infra-estrutura, automagdo, treinamento e sistemas de informacdo, transformando-o numa drea es-
tratégica para as empresas. O chdo-de-fdabrica gera hoje grande quantidade de dados que, por estarem dispersos ou
desorganizados, ndo sdo utilizados em todo o seu potencial como fonte de informagdo. Com vistas nessa deficiéncia,
este trabalho propde a implantacdo de um sistema de Business Intelligence por meio do uso de ferramentas de Data
Warehouse e OLAP (On-Line Analytical Processing), aplicadas especificamente ao chdo-de-fabrica. O objetivo é
desenvolver um sistema que utilize os dados resultantes do processo produtivo e os transforme em informagcoes que
auxiliem o gerente na tomada de decisoes, de forma a garantir a competitividade da empresa. Um prototipo foi cons-

truido com dados simulados para testar a proposta.

Palavras-chave: sistema de apoio a decisdo, business intelligence, data warehouse, OLAP, chdo-de-fdbrica.

1. Introducao

O chao-de-fabrica, como conhecemos hoje, comegou
a delinear-se apés a Revolucdo Industrial. Antes dela,
a producgdo de bens se dava, basicamente, por meio de
pequenas oficinas, que tinham como uma caracteristica
importante o fato de que o conhecimento a respeito do
produto final e como fazé-lo estava associado aquele que
efetivamente fabricava o produto, ou seja, ao artesao.

A busca incessante do homem por melhores condi¢des
de vida, aliada ao desenvolvimento tecnoldgico, gerou
novas necessidades a respeito de qualidade, quantidade e
preco dos produtos, o que fez a antiga oficina dar lugar ao
que chamamos hoje de industria. Nas inddstrias, um con-
junto de homens e mdquinas passou a ocupar um mesmo
espaco na chamada producio seriada, e com ela ocorreu
a transferéncia da habilidade de fabricagcdio do homem
para a maquina. Com a inddustria, o conhecimento sobre
o produto final foi separado daquele que o produzia. Essa
separacdo deu origem a uma nova classe social em subs-

titui¢do ao artesdo, o proletariado, e a uma nova area em
substituicdo as oficinas, o chao-de-fabrica.

Hoje encontramos empresas onde o chdo-de-fabrica,
ao contrario de um século atrés, € organizado, limpo e se-
guro, fruto de grandes investimentos em infra-estrutura,
automacio e treinamentos. Nelas, o chdo-de-fabrica exi-
ge profissionais qualificados para lidar com equipamen-
tos complexos, buscar melhorias continuas e com postura
voltada a qualidade e satisfacdo do cliente, foco que nio
existia no inicio da industrializa¢do. Dentro deste novo
cendrio, durante o processo produtivo € gerada uma gran-
de quantidade de dados relacionados a qualidade, pro-
dutividade, manutengdo, maquinas, materiais, produtos,
funciondrios, etc. No entanto, muitas empresas ainda nao
sabem o que fazer com essa massa de dados, desconhe-
cendo sua importante utilidade como matéria-prima para
a geracgdo de informacdes tteis a gestdo do negdcio. Mui-
tos gerentes de chdo-de-fabrica, que hoje sofrem por falta
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de informacdes, podem ter um grande aliado se dispuse-
rem de ferramentas para processar os dados.

Esses dados tém pouca utilidade em seu estado bruto,
por isso precisam ser tratados e interpretados para que
deles seja possivel tirar informagdes e conhecimento.
Para tal, existem hoje diversas ferramentas especificas
e disponiveis comercialmente. Empresas do mundo da
Tecnologia da Informacdo, como Oracle, IBM, Seagate e
Microsoft, oferecem softwares que podem ser ajustados
as necessidades de cada usudrio ou corporagdo. Esta drea
vem hoje sendo tratada como Sistemas de Apoio a Deci-
sdo (SAD) ou Business Intelligence (BI), termo que vem
sendo mais explorado ultimamente.

Atualmente, as principais aplicacdes de BI sdo encon-
tradas nas dreas de financas, marketing e atendimento ao
cliente, macicamente concentradas em bancos, segurado-
ras e empresas de comércio. E, portanto, exatamente para
essa lacuna que este trabalho est4 voltado, ou seja, para o
tratamento dos dados do chao-de-fabrica por intermédio
de uma ferramenta de BI.

A proposta € apresentada no decorrer deste trabalho,
ao longo de mais quatro secdes. A secdo 2 tem como ob-
jetivo introduzir o conceito dos Sistemas de Informacao
e sua importancia, destacando caracteristicas como fle-
xibilidade e integrag@o, pois o BI passa a ser mais um
elemento deste sistema ao lado, principalmente, dos sis-
temas ERP (Enterprise Resource Planning). A sec¢do 3
faz uma revisdo sobre os conceitos de Business Intelli-
gence e Sistemas de Apoio a Decisdo, destacando suas
ferramentas mais recentes: Data Warehouse, OLAP (On-
Line Analytical Processing), Data Mining e Web-Busi-
ness Intelligence. Na secdo 4 € discutida a proposta do Bl
especificamente para o chio-de-fabrica, € sugerido um
modelo dimensional de banco de dados e sdo detalha-
das suas tabelas de Fato. Também sdo apresentadas na
secdo 4 a capacidade do sistema, as limitagdes e decisdes
que devem ser tomadas antes de se iniciar o projeto. Por
fim, na secdo 5, faz-se uma conclusio utilizando-se uma
situac@o hipotética para discutir a viabilidade e ganhos
potenciais da proposta.

2. Sistemas de gestao da informacao

Todas as empresas tém enfrentado nos ultimos anos
um grande aumento na quantidade de informagdes den-
tro e fora delas, seja para controlar seus processos internos
- manufatura, contabilidade, custos, logistica, comercial,
projeto - seja para relacionar-se com a sociedade, clientes
e fornecedores. Toda esta estrutura € suportada pelos siste-
mas de informagdes existentes na organizacdo, que guiam
todas as atividades da empresa e, por isso, pode-se dizer
que o sucesso de uma organizagdo estd estreitamente liga-
do ao sucesso do seu Sistema de Informacdes (SI).

O papel do SI sofreu uma mudanga dramadtica ao longo
das ultimas trés décadas, passando de uma passiva fer-

ramenta de automagdo ou argumentagdo, para um dis-
positivo estratégico e competitivo de transformacdo das
estruturas organizacionais (Lee e Kim apud Avison et al.,
1999, p. 421). Hoje € imprescindivel que esse sistema
seja flexivel e integrado, para que se possibilite editar ou
incluir novos processos sem comprometer o desempenho
daquilo que ja estd em funcionamento, no qual todas as
areas da organizacdo estejam envolvidas, canalizando as
informacdes essenciais para todos os niveis que delas ne-
cessitem, levando todos 2 otimizagdo. E necessario, por-
tanto, que, ao incluir um novo componente no SI, este
seja flexivel e se integre com os demais componentes, 0
que vale para os BI.

Nao € possivel citar um SI ideal, geral ou unico para
qualquer atividade que seja, pois, além da enorme quan-
tidade de solugdes disponiveis comercialmente, os desen-
volvimentos nio param, trazendo novos recursos a cada
dia. No entanto, a integracdo € um ponto em comum en-
tre todas as ferramentas que buscam colocar dentro de
um unico sistema todas as informacdes relativas a todas
as dreas e unidades da empresa, seus clientes, seus forne-
cedores, inclusive a Web.

A seguir, na Figura 1, € apresentado um SI genérico,
com o objetivo de mostrar o fluxo dos dados e informa-
¢oes. Pela figura, observa-se que o ERP alimenta os ban-
cos de dados operacionais, que por sua vez servirdo de
fonte de dados para o Data Warehouse. No entanto, antes
de serem colocados para dentro do Data Warehouse, os
dados devem ser tratados e processados. Uma vez po-
voado o Data Warehouse, podem-se aplicar ferramentas
OLAP e Data Mining para a obtencdo de informacdes e,
assim, teremos o ambiente de BI. Nesta figura, embora
nio seja mencionada a integracdo com a Web, vale res-
saltar que a Web ja estd integrada a tais SI, como serd
abordado na secdo 3, no assunto Web Business Intelligen-
ce. A seguir, € apresentado o conceito de ERP e, poste-
riormente, na se¢do 3 deste trabalho, serdo discutidos os
conceitos de Data Warehouse e Data Mining.

Os ERP (Enterprise Resources Planning) s@o uma
evolu¢do dos sistemas MRP (Manufacturing Require-
ments Planning) e MRP 11 (Manufacturing Resources
Planning), dos quais um dos objetivos € consolidar as
informacdes da empresa como um todo, agregando as
fungdes de Planejamento e Controle da Producdo, Pla-
nejamento das Necessidades de Materiais, Célculo da
Capacidade de Producdo, Controle do Chao-de-Fébrica,
Controle de Compras, Gerenciamento de Recursos Hu-
manos, Vendas e Distribui¢do, Financas e Controladoria,
entre outros, dentro de um Unico sistema, eliminando as-
sim a dificuldade de se obter informagdes consolidadas e
a inconsisténcia de dados redundantes armazenados em
mais de um sistema (Zancul e Rozenfeld, 1999).

A importancia do ERP neste trabalho, como ja citado,
€ considerar que ele serd a fonte primaria dos dados que
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Figura 1. SI integrado e o fluxo de dados e informacoes.

alimentardo o Data Warehouse, levando-se em conta que
este € um sistema ja comum em empresas de grande porte
ou de classe mundial.

3. Os novos Sistemas de Apoio a Decisao
(SAD) ou Business Intelligence (Bl)

Para competir no mercado global de hoje, as empresas
precisam deter mais conhecimento do que antigamente e,
ainda, para obter sucesso, elas precisam saber mais sobre
seus clientes, mercados, tecnologias e processos, e precisam
ter essas informagdes antes que seus concorrentes (Heinri-
chs e Lim, 2003). Ter informagGes em maos € uma poderosa
ferramenta para quem precisa tomar decisoes e, tendo em
vista esse principio, as empresas comecaram a extrair dados
dos seus sistemas operacionais e armazend-los, separados
dos dados operacionais, donde surgiram os SAD.

Shim et al. (2002) dizem que os SAD sao solugdes com-
putacionais desenvolvidas para apoiar a tomada de decisdes
complexas durante a resoluciio de problemas. Ferramentas
classicas de SAD compreendem componentes para geren-
ciamento de sofisticados bancos de dados, poderosas fun-
¢oes de modelagem e poderosos, embora simples, projetos
de interface com o usudrio, que permitem trabalhar interati-
vamente com questdes, relatdrios e funcdes graficas.

Carlsson e Turban (2002) explicam que o termo SAD,
propriamente dito, tem sido visto cada vez menos, tan-
to em revistas quanto em Websites de vendas, e no seu
lugar tem sido cada vez mais freqiiente o uso de termos
como Business Intelligence e OLAP. Do mesmo modo,

Data Mining

Warehouse

—— Metadados —
s

Business Intelligence

estes termos praticamente eliminaram o uso do termo
EIS (Executive Information Systems). Por outro lado, estd
crescendo o reconhecimento de que B[ estd se tornando
um componente necessario na chamada segunda geracdo
dos sistemas ERP, que claramente reconhece a neces-
sidade de dar suporte ndo apenas ao processamento de
transacdes operacionais, mas também ao processamento
de andlises.

Complementam Grigori et al. (2004) que com dados
limpos e agregados sobre um determinado processo, ar-
mazenados em um Data Warehouse, é possivel realizar
andlises utilizando-se tecnologias de BI e extrair conheci-
mento sobre as circunstancias que levaram a determinado
resultado no passado, tenha o resultado sido bom ou ruim.
Assim, € possivel utilizar essas informacdes para explicar
por que tais circunstincias ocorreram e para predizer po-
tenciais problemas nos processos em andamento.

Os Data Warehouses, OLAP, Data Mining e Web-
SAD surgiram no comego dos anos 90 como novas fer-
ramentas para SAD, e formam a base dos sistemas de B/
(Shim et al., 2002). Estas ferramentas serdo discutidas na
seqiiéncia.

3.1 Data Warehouse

Ao longo do tempo, os bancos de dados foram desen-
volvidos para fins de processamentos de dados opera-
cionais e analiticos, havendo maior énfase no primeiro
caso, ainda que ambos tivessem usudrios com diferentes
necessidades. Uma vez compreendida essa diferenca,
foram criados bancos de dados separados para fins ana-
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liticos, chamados de Data Warehouse, explicam Gray e
Watson (1999). E inevitdvel a perda de produtividade e
confiabilidade quando os dados sdo retirados de diversas
fontes em sistemas desintegrados; assim, o conceito de
Data Warehouse propicia integracdo e consolidacido da
informacao.

Conforme Harding e Yu (1999), o Data Warehouse
extrai, de uma maneira eficiente, informagdes valiosas
dos bancos de dados operacionais que estdo espalhados
por toda a empresa e que, certamente, contém dados du-
plicados ou parcialmente duplicados. Por isso, antes de
povoar o Data Warehouse com os dados operacionais,
estes dados precisam ser preparados para estarem aptos
a serem questionados, pesquisados, analisados e apresen-
tarem conclusdes. Nas aplicagdes de BI, o foco estd mais
voltado para as tendéncias e agregacdes do que para cada
transa¢do individual; portanto, os dados armazenados de-
vem oferecer niveis de agregacdo apropriados.

Gray e Watson (1999) destacam como caracteristicas
destes bancos:

e S3o orientados a determinado assunto;
* Sdo integrados;

* Nao sado violaveis, ou seja, seus dados ndo sdo altera-
dos, s6 incluidos;

* Representam um histérico;
¢ Sio condensados;

* Representam um longo periodo de tempo (de 5 a
10 anos);

* Nao sdo normalizados, ou seja, podem ter dados redun-
dantes;

* N3ao sdo baratos e t€ém implantacdo demorada; e

* S3o grandes e continuam crescendo ao longo do tempo.

Para o desenvolvimento de um Data Warehouse, €
utilizada a modelagem dimensional de banco de dados,
cuja representacdo se da por meio do chamado esquema
Estrela. Algumas vantagens deste modelo de banco de
dados sobre os mode los relacionais convencionais para
aplicagdes de Data Warehouse sdo citadas por Poe et al.
(1998) e Bispo (1998) e descritas abaixo:

e Permite a criagdo de um projeto de banco de dados que

fornecera respostas rapidas, com menos tabelas e indices;

* Permite ao administrador do banco de dados trabalhar
com projetos mais simples e assim produzir melhores
planos de execugdo; e

e Possui uma estrutura mais intuitiva, assemelhando o
projeto do banco de dados com a forma como o usudrio
final pensa e usa os dados.

O modelo dimensional ¢ composto basicamente por

dois tipos de tabelas: as de Fato e as de Dimensdo. As
primeiras sdo grandes tabelas centrais, compostas basica-

mente das ocorréncias do negdcio, por exemplo, vendas,
producdo e defeitos. Ja as segundas armazenam as des-
cri¢cdes do negécio, como dados sobre o produto (mar-
ca, tamanho, categoria, preco), tempo (dia, més, ano) ou
cliente (nome, enderego, classe social). Cada tabela de
Dimensao possui uma tnica chave primadria, e o conjunto
dessas chaves primdrias formard a chave composta da ta-
bela de Fato. Cada negdcio ou assunto possui sua tabela
de Fato e suas respectivas tabelas de Dimensao.

Uma variac@o do esquema Estrela € o Snowflake, que
consiste, na realidade, de uma normaliza¢do do primei-
ro. No esquema Snowflake, as tabelas de Dimensdo sdo
estruturadas de modo que atendam a terceira forma nor-
mal, mantendo as tabelas de Fato em sua estrutura inicial.
Vale ressaltar que o uso do esquema Snowflake traz como
desvantagens o aumento da complexidade da estrutura de
dados, dificultando a compreensdo do modelo por parte
de usudrios que trabalham diretamente com a estrutura fi-
sica das tabelas. No entanto, o uso do Snowflake pode ser
indispensdvel em alguns casos em que, por exemplo, o
modelo desnormalizado (Estrela) requeira muito espaco
em disco ou suas tabelas dimensionais sejam muito gran-
des, prejudicando o desempenho do sistema (Singh, 2001
e Poe et al., 1998). A Figura 2 mostra o formato geral de
um esquema Estrela e uma derivagdo Snowflake.

Muito utilizados em projetos-piloto, existem também
os Data Marts, que, conforme Singh (2001) define, sdo
subconjuntos do Data Warehouse da empresa-inteira. Ti-
picamente desempenham o papel de um Data Warehouse
departamental, regional ou funcional. Uma empresa pode
construir uma série de Data Marts ao longo do tempo
e, eventualmente, vinculd-los por meio de um Data Wa-
rehouse 16gico da empresa-inteira.

3.2 On-Line Analytical Processing (OLAP)

Bispo e Cazarini (1998) apresentam o OLAP como
uma ferramenta capaz de efetuar andlises de dados com
visdo multidimensional do negécio, comparando-os por
diversos angulos. Aplicagdes que utilizam este tipo de
ferramenta devem ter como caracteristicas:

* Permitir visdo multidimensional dos dados;
* Realizar cdlculos complexos;

* Criar agregacdes e consolidagoes;

 Fazer previsoes e andlise de tendéncia;
 Construir cendrios a partir de suposicoes; e

* Fazer célculos e manipular dados através de diferentes
dimensoes.

Os cubos sdo os principais objetos de um OLAP.
Construidos com tecnologia que permite rapido acesso
aos dados, normalmente eles sdo construidos a partir de
sub-conjuntos de um Data Warehouse e sao organizados e
sumarizados dentro de estruturas multidimensionais defi-
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Figura 2. Modelo Dimensional de banco de dados utilizando esquema Estrela e Snowflake.

nidas por dimensdes e medidas. Os bancos de dados mul-
tidimensionais guardam as informagdes numa espécie de
cubo de dimensao “n”, o que resulta em diversas matrizes
esparsas que permitem trabalhar simultaneamente com
diversos cendrios definidos por combinacdes de dados,
como produtos, regido, vendas, tempo, etc. Esses cubos
podem ser armazenados em modelos de bancos de da-
dos ROLAP (Relacional OLAP), MOLAP (Multidimen-
sional OLAP) ou HOLAP (Hibrido OLAP). A vantagem
dos bancos de dados multidimensionais sobre os bancos
de dados relacionais € que os primeiros estdo otimizados
para obter velocidade e facilidade de resposta, comple-
mentam Gray e Watson (1999).

3.3 Data Mining

Conforme Bispo e Cazarini (1998), o objetivo desta
ferramenta € extrair informagdes potencialmente tteis
a partir de dados “crus” armazenados em um Data Wa-
rehouse ou em bancos de dados dos sistemas operacio-
nais, porém, preferencialmente nos primeiros, por ja
estarem consolidados. Para tal, utilizam-se técnicas so-
fisticadas de procura, como algoritmos de Inteligéncia
Artificial, Redes Neurais, Arvores de Decisdes, Regras
de Inducido, ou ainda, combinagdes entre elas.

O resultado obtido pela aplicagdo do Data Mining
deve ser compacto, legivel (apresentado de alguma forma

simbdlica), interpretdvel e deve representar fielmente os
dados que lhe deram origem. Isso € necessdrio porque as
pessoas normalmente estdo mais interessadas em obter o
conhecimento propriamente dito do que os modelos ma-
tematicos, afirma Back (2002).

3.4 Web SAD ou Web Business Intelligence

Tan et al. (2003) e Henrichs e Lim (2003) destacam
o recente desenvolvimento e crescimento do que pode
ser chamado de Web Business Intelligence (WBI). WBI
mescla Data Warehousing e sistemas de BI com as novas
tecnologias da Web. A Internet, associada com as tec-
nologias da Web, tem mudado a forma como as pessoas
fazem seus negdcios. A Web € um modelo de sucesso,
e seu ambiente distribuido e os Web browsers oferecem
excelentes exemplos de como dispor software e acesso
de dados dentro das organizagdes. As vantagens do uso
de sistemas de Bl baseados na Web, quando comparados
com os sistemas tradicionais, incluem facilidades de uso,
acesso universal as diversas plataformas, possibilidade
de configuracdo para diversos niveis de usudrios e capa-
cidade de trabalho com gréficos, sons e videos além de
textos e nimeros.

Os Web-BI tém reduzido barreiras tecnoldgicas, tor-
nando mais facil e barato disponibilizar informacdes
relevantes para tomadas de decisdo aos gerentes da cor-
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poragdo, mesmo que estes estejam geograficamente em
localizacdes diferentes. Construir Web-BI € uma tarefa
complexa, pois deve considerar um sistema que esteja
disponivel sete dias por semana, vinte e quatro horas por
dia e deve manipular um grande nimero de solicitacdes
concorrentes (Shim et al., 2002).

O modelo proposto na secio 4 ndo aborda sua aplica-
¢do na Web, porém a ferramenta utilizada nele, o Analysis
Services do Microsoft SQL Server 2000, ja estd preparada
para esta integracdo, tratando-se apenas de uma questdo
técnica.

4. Aplicacao do BI no chao-de-fabrica
— modelo proposto

Os dados gerados no chdo-de-fabrica normalmente
ficam espalhados pelos diversos bancos de dados opera-
cionais ou documentos em papel da drea, forma de arma-
zenagem que dificulta em muito a recuperagdo dos dados
e o levantamento de comportamentos histdricos. Essa
¢ uma situacdo critica quando se trata de programas de
melhorias, como os conduzidos por Seis Sigma, FMEA
(Failure Mode and Effects Analysis ou Andlise do Modo
e Efeito da Falha) ou PDCA (Plan, Do, Check and Action
ou Planejar, Executar, Verificar e Agir). Esses programas
podem perder sua for¢a por causa da dificuldade de se
obter informacdes sobre condicdes passadas e futuras em
relacdlo as suas implementagdes. Isso dificulta e, as vezes,
até impossibilita a andlise da eficdcia das mudancas e dos
fatores relacionados a ela. Este fato acaba prejudicando o
processo de mudanca em si, pois ndo sdo conhecidos os
beneficios ou prejuizos trazidos pelas alteracdes. E uma
situacdo que pode ser melhorada com a implantacdo do
modelo proposto, que aplica o BI no chio-de-fébrica.

Outra grande vantagem dos sistemas de BI € sua faci-
lidade para trabalhar com questdes ad-hoc, pois € prati-
camente impossivel desenvolver uma aplicacdo em que
todos os relatérios e pesquisas de que um gerente possa
precisar para realizar seu trabalho estejam presentes. Ja
os sistemas de B/ permitem criar facilmente relatérios e
pesquisas especificas relativas as necessidades emergen-
tes de cada gerente ou momento.

4.1 Trabalhando com bancos de dados do
Data Warehouse ou do OLTP (On line
Transactions Processing)

A proposta de desenvolvimento de um Data Warehou-
se pode assustar num primeiro instante, dada sua com-
plexidade, custos e longo prazo de desenvolvimento.
Realmente, antes de partir para a ado¢do de qualquer fer-
ramenta, € importante saber o que se deseja. O foco deve
estar voltado para as informagdes desejadas, e ndo para
a tecnologia que serd utilizada para obté-las. Se houver
duvidas quanto a relacdo Custo X Beneficio do projeto,

talvez seja aconselhdvel melhorar os sistemas OLTP (On
line Transactions Processing) ja existentes na empresa, €
nestes aplicar ferramentas convencionais para a geragao
de relatérios, como o Crystal Reports, Excel ou mesmo
ferramentas OLAP, enquanto se analisam melhor as so-
lucdes baseadas em Data Warehouses. As opgdes sdo di-
versas e devem ser pensadas antes de se iniciar o projeto.
A principal vantagem dos Data Warehouses é que eles
sdo bancos de dados projetados exclusivamente para a
geracdo de relatdrios, pois possuem propriedades espe-
cificas para a andlise de dados. Outra vantagem ¢ a libe-
racdo dos sistemas OLTP para a realizagdo exclusiva das
transagdes operacionais, que normalmente tém que ser
executadas on-line e freqiientemente tratam diretamente
com o cliente, que, entre outras caracteristicas, ndo gosta
de esperar. Agora, uma vez que se decide pela construcio
de um sistema exclusivo para apoio da tomada de deci-
sd0, os Data Warehouses, com certeza, sdo o ponto final
desta procura.

Pode-se ainda, antes de partir para o desenvolvimento
de um Data Warehouse corporativo, trabalhar com Data
Marts, que sdo subconjuntos de um Data Warehouse vol-
tados para uma determinada funcio, assunto ou departa-
mento em particular, que no presente artigo € o chao-de-
fabrica. Os Data Marts sdo menores e de implantacio
mais rdpida, e podem ser tratados inclusive como um
projeto piloto para que a empresa comece a conhecer o0s
beneficios desta tecnologia. Assim, neste projeto, os da-
dos do chao-de-fabrica irdo compor uma parte dos dados
do Data Warehouse, ou seja, teremos um Data Mart.

Deve-se, no entanto, tomar cuidado com a prolifera-
¢do dos Data Marts sem um sistema que os consolide,
entenda-se aqui um Data Warehouse, pois estes sistemas
rapidamente estardo desintegrados e, junto dessa desin-
tegragdo, trardo todas as conseqii€ncias ja citadas. Nao
ha problemas em se comecar pequeno, mas ndo se pode
perder a visdo do sistema maior, o Data Warehouse cor-
porativo, reforca Corey et al. (2001). O Data Warehouse
normalmente se inicia nas areas de marketing, vendas e
finangas, pois nestas fica mais fécil justificar o investi-
mento, uma vez que elas estdo diretamente relacionadas
com as transagdes financeiras ou com os clientes da em-
presa.

4.2 Desenvolvimento do sistema no chao-
de-fabrica

Neste trabalho, o modelo proposto de BI € compos-
to de cinco tabelas de Fato e onze tabelas de Dimensao,
estando cada tabela de Fato relacionada a um comporta-
mento do cotidiano de uma drea tipica de chdo-de-fabri-
ca. A escolha dos assuntos que compdem as tabelas de
Fato teve como intencdo produzir informacdes a respeito
daquilo que mais interessa ao cliente, que sdo custo, qua-
lidade e prazo. Assim, as cinco tabelas de Fato propostas
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tém como incumbéncia representar o custo, a qualidade
e o prazo do chao-de-fabrica, o que, € claro, serd senti-
do pelo cliente. Neste trabalho, quando se fala em custo,
deve-se entendé-lo como uma fungdo direta da eficién-
cia e qualidade da drea, pois ndo serd tratado neste Data
Mart o valor financeiro dos produtos ou processo. J4 o
prazo estd relacionado a eficdcia do atendimento das da-
tas de fabricacao.

Para a realizacdo dos testes deste modelo, foi constru-
ido um Data Mart utilizando-se o banco de dados Micro-
soft Access e o Analysis Services, software componente
do Microsoft SOQL Server 2000. Os exemplos de andlise
aqui apresentados foram realizados sobre o Data Mart
de Desempenho, como pode ser visto na Figura 3. En-
tenda-se como desempenho, neste trabalho, a quantidade
produzida, a efici€ncia e a eficdcia, sumarizadas por data,
célula, equipe, turno e produto. Nesta tabela, a eficiéncia
¢ relativa ao aproveitamento da mao-de-obra, e a eficicia
€ relativa ao cumprimento dos prazos de entrega previs-
tos nas ordens de fabricacao.

A tabela Fato de Desempenho foi povoada com dados
simulados, procurando atingir uma situacio real baseada
na experiéncia dos autores. Sua finalidade € permitir ana-
lisar a funcionalidade da proposta. A partir deste Data
Mart, foram construidos dois cubos, sendo um para Pro-
dugdo e outro para Eficiéncia. A flexibilidade e facilida-
de das pesquisas que podem ser realizadas pelo Analysis
Services sdo bastante amplas, possibilitando uma ferra-
menta realmente util para a tomada de decisdo do gerente
da 4rea. Por meio da Figura 4 podemos obter, por exem-
plo, as seguintes informagdes:

i. A unidade brasileira do grupo produz 2,79 vezes mais
que a americana;

ii. No Brasil, por sua vez, a unidade do Rio de Janeiro €
maior, pelo menos em produgdo, que a de Sdo Paulo;
e

iii.Dentre as dreas brasileiras, a Area D € a que estd sendo
mais utilizada, enquanto a Area B € a que est4, teorica-
mente, mais ociosa.

Combinagdes entre as dimensdes produto, equipe,
turno e tempo também podem ser realizadas facilmente
dentro deste cubo, bem como operagdes de drill-down,
drill-up, slice and dice. Com base nessas informagdes, o
gerente pode decidir por redistribuir sua capacidade de
producdo entre suas unidades, dreas, turnos e equipes,
considerando-se, por exemplo, a demanda existente em
cada localidade.

O segundo cubo montado neste Data Mart € o cubo de
Eficiéncia. Com ele € possivel responder a seguinte per-
gunta: Qual o turno que tem maior e qual o que tem menor
eficiéncia? Com base no cubo apresentado na Figura 5,
€ possivel verificar que, de forma geral, o turno “A” pos-
sui menor eficiéncia, € o turno “C”, maior. No entanto,
analisando-se por pais, esta afirmagdo nem sempre € ver-
dadeira. Por isso, € necessdrio estar capacitado a analisar
as informacdes geradas no sistema. Elas podem requerer
questionamentos mais aprofundados antes de se tirar uma
conclusao sobre a situacdo. Isso pode estar acontecendo,
por exemplo, por que em um pafs existe maior resisténcia
para a aceitacdo de determinado horério de que no outro.
Podem estar acontecendo também problemas especificos
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=-{} Dimensions
#1414 Tempo
- Equoe
h
414 Célula fj‘ : v;;::"r codigo_turno
#-+2, Produto dia_mes decricao_turno
44 Turno mes
g ano R
O e indicador_diouti [_F_Desempenho _
¥ Producao indicador _feriado chave_tempo
‘) Calculated Members codigo_celula
{2 Actions cggo_tequipe
codigo_turno
b codigo_produto
codigo_celula producao
descricao_celula eficiencia
area eficacia
unidade
pais

codigo. equipe .
descricao_equipe

Dimension
Dimensions categorize the 4|
data of your cube in a

|
hierarchical way. The cube hema Dat
dimension can be either hd| = 2 D Fact Table

[l Dimension Table

Figura 3. Data Mart Desempenho modelado no Analysis Services.
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Figura 4. Cubo de Producao construido no Analysis Services.
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Figura 5. Cubo de Eficiéncia com foco no turno e célula.

em determinado turno, como alteragdo da temperatura
ambiente. Com base nessas informagdes, o gerente deve
pensar em agdes que minimizem seus efeitos e revertam
num ganho de desempenho. Ou seja, o sistema ndo dd
a resposta para o problema, mas sim gera informacdes
sobre comportamentos da drea, que precisardo ser anali-
sados por pessoal competente e com poder de acdo. Por
isso, € chamado de um sistema de apoio as decisdes, re-
querendo a presenga de um tomador de decisdo, no caso
aqui, o gerente do chio-de-fabrica.

Dentro deste mesmo cubo, € possivel ainda verificar
0 que acontece com a eficiéncia das equipes e ver se ha
alguma variacdo quando ocorre a mudanga de turnos,
como mostrado na Figura 6, ou também observar se hd
variacdo da eficiéncia em funcdo do dia da semana, como
aparece na Figura 7. Em ambos os casos, caberd uma ati-
tude gerencial para verificar e resolver o porqué de as

eficiéncias das equipes cairem quando as equipes traba-
Iham no “Turno A” (Figura 6) ou o que acontece durante
determinado dia da semana, quando a eficiéncia € menor
(a Figura 7 mostra que neste exemplo esta variacdo ndo
¢ significativa). Deve-se tomar cuidado para ndo atribuir
a causa a uma determinada varidvel e penalizd-la quan-
do o problema pode estar em outra, porém o fato € que
existe um problema. Andlises semelhantes podem ser fei-
tas também levando-se em conta o produto ou familia de
produtos que estdo sendo fabricados. Por fim, de posse do
Data Mart povoado, € possivel construir cubos geradores
de informagdes que permitirdo ao gerente direcionar suas
acodes de forma a melhorar o desempenho de sua area e,
também, acompanhar o resultado de suas acdes.

No entanto, conforme a proposta inicial, o BI para o
chdo-de-fabrica € composto por cinco tabelas de Fato,
pois visa possibilitar uma andlise completa do comporta-
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Figura 7. Cubo de Eficiéncia com foco no dia da semana e turno.

mento da drea. Embora os Data Marts e cubos do modelo
completo ndo tenham sido mostrados aqui neste trabalho,
tal modelo j4 foi implementado e testado no Analysis Ser-
vices com resultados de desempenho iguais aos obtidos
pelo Data Mart Desempenho.

As demais tabelas de Fato que compdem o mode-
lo completo sdo: Medi¢des, Qualidade, Horas-Perda e
Evento. A tabela Medicdes tem o intuito de verificar a
conformidade do processo produtivo, e nela sio registra-
dos os valores de medicdes realizadas no processo produ-
tivo, sumarizadas por dia de trabalho, maquina, produto e
processo de medi¢do. Cada processo de medicdo da em-
presa deve ser identificado por meio de um tnico cédigo
que sirva para toda a empresa ou corporagao.

A partir do Data Mart montado sobre esta tabela, apli-
cando-se o Analysis Services, podemos obter respostas
para perguntas do tipo:

* Qual o comportamento da média, desvio-padrao, maxi-
mo e minimo das medidas de “Rugosidade” do produto
“A”, fabricados no ano de 2004 na “Madaquina AA”, ao
longo dos meses més a més? Este tipo de informagdo €

fundamental para a condu¢@o de projetos de Seis Sig-
ma, PDCA e FMEA.

Na tabela de Fato de Qualidade serdo registrados os
dados dos defeitos e sucatas detectados no processo pro-
dutivo, normalmente obtidos pelos testes ou inspecdes
100%. Neste caso ndo se trata de valores variaveis, mas
sim de atributos, por exemplo, oxidacdo, trinca, queima,
risco, ndo liga, etc. Os valores apontados sdo de quantida-
de de defeitos e defeitos por milhao (PPM), sumarizados
por data, célula, equipe, turno, maquina, produto e tipo
de defeito. A partir desta tabela, € possivel verificar qual
célula, equipe, turno, maquina ou produto geram mais
defeitos e quais foram os tipos de defeitos. Pode-se, ain-
da, montar um cubo que faca uma combinagdo entre as
vérias dimensdes citadas e mais as datas de fabricagao.

A quarta tabela de Fato € a tabela de Horas-Perda. Nela
devem ser apontadas todas as perdas de horas de produgdo
ocorridas por causa de paradas, como manutencdes e ajus-
tes em maquinas e equipamentos. Além do cddigo da hora-
perda, que deve ser tinico para toda a empresa, nesta tabela
também € apontado o tempo perdido. A partir dela, pode-se
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descobrir qual célula, equipe, turno, maquina ou produto ge-
ram mais horas-perda, e que tipos de perda. Isso permitird
ao gerente saber para onde deve direcionar seus esforgos.

Por fim, a ultima tabela de Fato deste modelo ¢ a tabe-
la de Evento. A inten¢do dela ¢ registrar todos os eventos
que possam afetar os resultados de Medicdes, Qualidade,
Desempenho ou Horas-Perda. Aqui ¢ feita uma alusdo a
metodologia de identificacdo de causa-efeito conhecida
como 6M, a saber: maquina, material, meio ambiente, mé-
todo, medida e mao-de-obra. Assim, eventos observados
como a introdu¢do de um novo processo/maquina/mate-
rial, ou o uso de um material suspeito, ou a introdugdo de
equipes novas, ou a reforma de maquinas, ou a ocorréncia
de treinamentos, etc., deverdo ser registrados. Essa pratica
visa sistematizar a forma de identificacdo e registro dos
eventos, devendo estes ser apontados sempre pelo lider da
equipe a cada ocorréncia. A partir dai, serd possivel rela-
ciona-los as demais tabelas de Fato do modelo.

A Figura 8 mostra o Data Mart completo para o chdo-
de-fabrica, o qual, conforme ja citado, foi desenvolvido
com o banco de dados Access, tirando-se proveito do seu

potencial de relacionamentos e edi¢cdo dos bancos de da-
dos. No entanto, o ideal para uma implementagdo numa
situagdo real ¢ a utilizacdo de bancos de dados mais ro-
bustos para aplicagdes corporativas, como o Microsoft
SQL Server ou o Oracle.

Para se ter uma idéia da possibilidade de consultas des-
te modelo, basta calcular quantas combinagdes de con-
sultas s@o possiveis de se efetuar a partir de cada tabela
de Fato em funcio de seus atributos e valores medidos:

 Tabela de Medigdes: 4 atributos e um valor.

Cmedi¢oes = C, + C,, +C,  + C,,=15
e Tabela de Qualidade: 7 atributos e dois valores.
Cqualidade = C, + C,, + C,; + ... + C,, = 127X =254
» Tabela de Desempenho: 5 atributos e trés valores.

CDesempenho = C,  + C,, + C,, + C,, + C,,=31X3
=93

e Tabela de Horas-Perda: 7 atributos e um valor.

CHorasPerda = C7‘1 + C7,2 + C7,3 + ...t C7‘7 =127
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* Total = 489 combinacdes possiveis, isto sem considerar
os possiveis subniveis de cada dimensao.

5. Conclusao

O chido-de-fabrica gera uma grande quantidade de da-
dos no seu dia-a-dia, porém, eles, em grande parte das
empresas, ficam espalhados em diversos bancos de dados
operacionais ou em relatérios em papel, o que ja dificulta
sua recuperacdo histérica, quanto mais a obtencao de in-
formacdes ad-hoc a partir deles. Como exemplo, imagine
uma empresa que produza 1000 pecas/hora distribuidas
em 10 tipos de produtos diferentes, realize inspecdes
em 10 células com 5 postos de inspecdo cada, trabalhe
em 2 turnos de 8 horas e atinja uma rejei¢do interna de
1000 PPM. Ela produzira em torno de 7056 registros por
més no chao-de-fabrica, conforme mostram as contas
abaixo:

* Medigdes = 1 (medicdo) X 10 (células) X 5 (postos) X

2 (turnos) = 100

* Qualidade = 1000 (p¢/h) X 16 (horas por dia) X 1000
PPM =16

* Desempenho = 10 (células) X 2 (turnos) X 10 (produ-
tos) = 200

* Eventos = 1 (evento significativo) X 10 (células) X
2 (turnos) = 20

* Total de registros por dia = 336
* Total no més (21 dias uteis) = 7056
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A PROPOSAL FOR APPLYING BUSINESS
INTELLIGENCE ON THE SHOP FLOOR

Abstract

Significant advances have been made on the shop floor in recent decades, involving substantial investments in
infrastructure, automation, training and information systems which have transformed the shop floor into a strategic
area for companies. Today, the shop floor generates large quantities of data; however, because they are dispersed or
disorganized, these data are not used to the best possible advantage as a source of valuable information. In view of
this deficiency, this paper proposes the implementation of a Business Intelligence system, using Data Warehouse and
OLAP tools specifically applied to the shop floor. Our objective is to develop a system that uses production data, trans-
forming them into information to aid managers in decision-making, thereby enhancing the company’s competitiveness.
A prototype of the system was built with simulated data to test the viability of this proposal.

Keywords: decision-making support system, business intelligence, data warehouse, OLAP, shop floor.



