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RESUMO

Empresas de diversos ramos utilizam a tecnologia da informacdo para prover uma maior
facilidade na realizacdo de suas atividades de tomada de decisdes. O ambiente de Data Mart,
aliado a tecnologias de ETL e ferramentas OLAP permite ao tomador de decisdes elaborar
consultas analiticas a fim de gerar informacGes com alto grau de valor agregado, contudo,
essa tecnologia por si s, ndo representa vantagem competitiva, devendo ser encarada apenas
como um facilitador deste processo. Para a tecnologia de Data Mart existem trés possiveis
saidas: ferramentas OLAP, Data Mining ou relatérios estaticos. No presente projeto serd
desenvolvido um Data Mart que, aliado a uma ferramenta OLAP, sera aplicado no setor de
vendas da Concessionaria de Veiculos DFMAuto, que, motivada pela dificuldade em realizar
consultas que efetivamente gerassem conhecimento para a organizacao, solicitou a concepcéo
de um Data Mart que viabilizasse a construcao dessas consultas de forma &gil e eficaz para a
tomada de decisOes. O estudo da viabilidade de atendimento da solicitacdo da DFMAuto
demonstra diversas particularidades do ambiente de Data Mart, como por exemplo:
aplicabilidade, estado da arte, capacidade de gerar informacgfes, componentes e arquitetura.
Para anéalise da viabilidade e validade do esforco para implantagdo desse ambiente, realizou-se
a elaboragdo de relatorios sobre questionamentos de cunho gerencial feitos pela empresa
DFMAuto. Desta forma o trabalho demonstra como a tecnologia de Data Mart permite ao
gerente de projeto galgar suas decises sobre uma base informacional consistente ao invés de

seguir apenas sua experiéncia.

PALAVRAS-CHAVE: Data Mart, On Line Analytical Processing.



ABSTRACT

Companies of many types use information technology to provide a better facility in the
accomplishment of their activities of taking decisions. The environment of Data Mart, allied
to the ETL technologies and OLAP tools allows the decision taker to elaborate analytical
consultations in order to generate information with a high degree of added value, however,
this technology by itself does not represent competitive advantage and it must be faced only
as a facilitator of this process. For the technology of Data Mart there are three possible exits:
OLAP tools, Data Mining or static reports. In the present project it will be developed a Data
Mart that allied to an OLAP tool, will be applied in the sales sector of the DFMAuto Vehicles
Concessionaire, that motivated by the difficulty to execute seaches that effectively generated
knowledge for its organization, requested the conception of a Data Mart that made possible
the construction of these searches in a fast and efficient way to take decisions. The study of
the viability to attend for the request of the DFMAuto demonstrates many particularitities of
the Data Mart environment, for example: applicability, art state, capacity to generate
information, components and architecture. For analysing the viability and validity of the effort
for the implantation of this environment, reports were elaborated on questionings about
managemental aspects made by the DFMAuto Company. In this way, the work demonstrates
how the technology of Data Mart allows the project manager to take his decisions on a

consistent informacional base instead of following only his experience.

KEY WORDS: Data Mart, On Line Analytical Processing.
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INTRODUCAO
A evolucédo historica dos valores pelos quais a sociedade em geral mede sua

capacidade e competitividade mostra que da era industrial aos tempos atuais a informagéo

assume um papel importante neste cenario.

Saber fazer uso da informacdo € o grande diferencial das organizacbes. A
Tecnologia da Informacdo é vista como uma ferramenta estratégica central na busca pela
vantagem competitiva. Atualmente, observamos que, na era do conhecimento, uma empresa

que detém informacdo qualificada por si sé ja estabelece um diferencial competitivo.

A obtencdo da informacdo ndo é grande problema se pensarmos que ha
diversos meios para se obter a informacéo, o problema é analisar a qualidade da informacé&o, o
tratamento que deve ser dado a informacdo para que tenha relevancia em um processo de

negaocio.

A garantia da informacdo qualificada é um custo, logo, a obtencdo da
informacdo vem com um custo agregado, e este ndo deve ser maior que o retorno que esta
informacdo pode dar a organizacdo. Segundo Karl Albrecht, em um de seus artigos?, que
enfatiza a qualidade da informacgdo, chamada por ele de “A Terceira Revolugdo da
Qualidade”, sendo a primeira revolucédo da qualidade do produto, e a segunda do servico: “a
reducdo de custos relativos a informacgdo poderia apresentar uma grande oportunidade de

aumento no retorno do investimento de varias empresas”.

Com base no entendimento da revolugdo da qualidade surge a necessidade de
se livrar e ndo mais gerar informacbes sem valor, as informacgdes sdo armazenadas e néo
analisadas, muitas vezes sdo informacdes que ndo possuem relevancia, mas que mantém um
valor alto para ser mantida. Um exemplo classico é a representacdo das informagbes. E
possivel demonstrar um relatério de dez paginas com apenas um grafico, em uma pégina.

Aumenta a praticidade e facilidade de se manusear.

Com o surgimento, na década de 90, do conceito para gerenciar as informacgdes
dentro de uma organizacdo: o Data Warehouse(DW) e Data Mart(DM). As raizes da
construcdo de DWs e DMs estdo no aprimoramento das tecnologias de bancos de dados, que

cada vez mais sdo capazes de manipular grandes volumes de dados. Muitas organizacoes

! Fonte: http://www.gepeq.dep.ufscar.br/base_conhec_det.php?id=7
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construiram DWs ou DMs como solugdo para integrar dados de diversos bancos de dados
operacionais e suportar a tomada de decisdo com informagdes qualificadas (INMON, 1996).

Este trabalho pretende aplicar a tecnologia de DM para demonstrar a
importancia da andlise da informacdo, através da implantacdo de ferramentas de extracdo e
formatacdo dos elementos consolidados em banco de dados, gerando com isto um diferencial

competitivo, uma vez que se usa a informagdo como apoio a tomada de decis&o.
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CAPITULO 1

1.1  MOTIVACAO

Os bancos de dados sdo de vital importancia para as organizagdes, embora 0s
dados contidos nos mesmos sejam de dificil analise. Tudo isso porque, geralmente, grandes
empresas detém um grande volume de dados que estdo armazenados em Varios sistemas
diferentes, ndo permitindo estruturar informagdes que permitam tomar decisdes embasadas

num histérico dos dados consistente.

Com o crescente aumento da competitividade e dinamismo dos negocios, ha a
necessidade das organizagdes tomarem decisbes rapidas e precisas para alcancar um

diferencial competitivo.

Como forma de solucionar esses problemas surgiu no mercado o conceito de
Data Warehouse(DW) e Data Marts(DM) orientados as areas de negécios da empresa,
buscando dar aos gerentes acesso rapido e facil a informagfes qualificadas, e a partir desses
elementos a camada estratégica obter meios de fazer prospeccdo do seu negdcio, gerando

tendéncias e solucionando problemas.

Essa realidade de caréncia de informacfes qualificadas € constatada a partir
dos problemas levantados na Empresa DFMAuto, logo ha necessidade de implantagdo dessa
tecnologia, com o objetivo de trazer vantagem competitiva e melhorias para o processo de
negdcio da empresa.

1.2 BREVE HISTORICO

Num contexto ficticio, a empresa DFMAuto LTDA., atuante nas areas de
compra e venda de carros novos e usados, locacdo de veiculos, venda de pegas e acessorios
automotivos e prestacdo de servicos de manutengdo, trabalhava com diversas marcas de
automoveis, o que dificultava o crescimento almejado pela diretoria da empresa. Isto diminuia
0 poder de negociacdo com fornecedores e compradores na obtencdo de condi¢cdes mais
vantajosas nas transagcdes comerciais. Ndo sendo uma forte concorrente no segmento de
mercado em que atua, a diretoria optou por trabalhar unicamente com carros novos da marca

General Motors.
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A empresa utiliza, para 0s seus processos de tomada de decisdo, varios
relatorios estaticos, sendo que a cada nova informac&o, outros relatérios sdo gerados. Esses
relatorios, muitas vezes, mostram-se confusos e gastam um tempo de andlise consideravel dos

gestores.

Para fazer as projecdes de compra e venda, a DFMAuto utiliza recursos do
software Excel e Word, presente no pacote Microsoft Office. E para armazenamento dos
dados é usado um banco de dados transacional. Mas com o grande crescimento observado
nesse ramo de atuacgdo, percebeu-se que essas alternativas ja ndo atendiam mais a demanda de
informac0des. Para tal, os diretores da empresa buscam uma forma de agilizar e aperfeicoar os
processos gerenciais ja existentes, concluindo, assim, que alguma técnica deve ser utilizada

para que seja possivel uma melhor organizagdo nos processos da empresa.

1.3 PROBLEMAS DIAGNOSTICADOS

Apds uma andlise do contexto vigente na DFMAuto, os principais problemas

levantados foram:

. A emissdo de relatorios para tomada de decisdes, € complexa e
ineficiente, produzindo uma grande quantidade de dados que, por vezes, ndo S0 necessarios

para o fim desejado;

. As informacgdes contidas nas bases de dados do sistema ndo séo

utilizadas para fornecer aos gestores indicadores que auxiliem na tomada de deciséo;
. Né&o ha flexibilidade na geracao dos relatorios;

. Relatdrios gerenciais incompletos, aumentado o risco de erros na

tomada de decisdo no nivel estratégico;

Outros pontos verificados, mas que nao estdo no escopo do protétipo que sera

apresentado:

o Os sistemas n@o oferecem bom desempenho de consulta;
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. Os sistemas ndo incluem 0s recursos necessarios para processar
facilmente as questbes relativas ao negécio e ndo oferecem suporte adequado para o

armazenamento de grande volume de dados;

o Falta de pessoal qualificado;

1.4 DEPARTAMENTOS BENEFICIADOS

Como a implantacdo do Data Mart tem o intuito de proporcionar um ambiente
com informagdes consistentes, compartilhadas e integradas, para prover as areas gerenciais de

compra e vendas da empresa. Os departamentos beneficiados como sistema sero:

. Geréncia de vendas;
o Geréncia de compras;
. Geréncia de finangas;
. Diretorias.

1.5 OBJETIVOS DO TRABALHO
1.5.1 OBJETIVO GERAL

Compreender a utilizacdo da tecnologia de Data Mart e Business
Intelligence(BI) no processo de negdcio de uma organizacdo, bem como toda a arquitetura e
passos que envolvem essas tecnologias, voltados para um Ambiente Empresarial de venda de

veiculos.

No contexto vigente e tendo conhecimento de que a empresa atua numa esfera
altamente competitiva, as informagdes assumem um papel fundamental para o sucesso. Em
face da enorme quantidade de informacg6es despejadas nos sistemas existentes na empresa,
surge a necessidade da aplicacdo da tecnologia de Data Mart para a principal area da
empresa; area de vendas, e 0 Bl que trabalhard os dados referentes a vendas de veiculos,
gerando relatérios de facil analise para os processos de tomada de deciséao, a fim de colocar a
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empresa frente a outras do mesmo ramo e facilitar a geracdo de relatérios e andlise das

informacoes.

1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para 0 bom desenvolvimento deste trabalho e demonstragdo das técnicas

utilizadas pretende-se:

- Disponibilizar de forma rapida e eficiente, utilizando-se da tecnologia de
Data Mart as informagdes existentes nas bases de dados de forma que se tornem Uteis aos

gestores da DFMAuto em sua tomada de deciséo;

- Estudo bibliografico da tecnologia de Data Warehouse, Data Mart e

Business Intelligence;

- Estudo de caso com aplicacdo da tecnologia de Data Mart e ferramenta
OLAP (On Line Analitcal Processing);

- Gerar inteligéncia para a area de venda, como principal geradora de

recursos da empresa.

1.6 RECURSOS UTILIZADSOS

Para o desenvolvimento do protdtipo seréo utilizados:

Software Descricéo Valor

Pentium 4 R$ 3.000,00
Processador: 2.4 Ghz
Memoéria: 40GB de HD,
512MB de RAM

Micro computador

Microsoft SQL Server 2000 Sistema  Gerenciador (~je R$9.260,27
Enterprise 1 Processor —| 28000t e eriacil
Unlimited Clients '

da base de dados da
Concessionario DFMAuto.

Ferramenta OLAP
Componente do Microsoft
SQL Server, utilizada para

Analysis Services Incluso no pacote SQL Server
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geracdo do cubo de dados.

DB Designer 4.0 pm software de design Que

integra modelagem, criacédo e
manutengdo de banco de
dados, utilizado para a criacao
do modelo estrela da

Software Livre

DFMAuto.
ProClarity Analytics | Ferramenta para orientar 0S| nnn
Platform, versdo 5.2 tomadores de decisdo a|

agirem em tempo real,
utilizada para gerar relatorios,
graficos e planilhas com os
dados da DFMAuto.

Fonte:http://www.precomania.com/search_techspecs_full.php/masterid=32187

1.7 RESULTADOS ESPERADOS

Este trabalho pretende demonstrar a viabilidade da implementagdo de um Data
Mart e técnicas de Bl na area de vendas de concessionarias de veiculos. Trazendo, com isso,
beneficios para empresa, como: flexibilidade de relatorios, a praticidade de apresentacdo de
tabelas e graficos, a possibilidade de gerar varios relatorios cruzando dados diversos em
minutos, ganhando uma visdo muito mais ampla com rapidez. Logo, de posse desses recursos,
0 gestor poderd identificar os fatores criticos de sucesso na area de vendas e planejar projetos

futuros.

O presente trabalho ndo aborda a interferéncia da tecnologia implementada nos

demais departamentos da empresa, restringindo-se ao departamento de vendas.

1.8 AREAS AFETADAS PELA IMPLEMENTACAO DO
PROTOTIPO

Como este trabalho € voltado para a area de vendas de uma concessionaria de
veiculos, as areas afetadas sdo as de compra e venda de veiculos e areas financeiras, afetando,

consequentemente, as fungdes gerenciais relativas a estas areas, como gerente de compra,
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gerente de vendas e gerente financeiro, dentre outras fun¢Bes da camada estratégica da
empresa, ou seja, com a otimizacdo dos relatérios pressupde uma melhoria em todos os

setores envolvidos.

Alterando, portanto, alguns processos organizacionais da empresa, em virtude

da tecnologia adotada.

19 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Uma breve analise sobre o contexto informacional da empresa DFMAuto
demonstra a necessidade de implantacdo de um ambiente que permita uma melhor analise

sobre a area de vendas da empresa. Setor com maior atividade.

Levando-se em conta entdo essa condicdo de &rea critica da empresa e 0s
problemas descritos no item 1.3 a adogdo de um Data Mart associado a uma ferramenta
OLAP, mostrou-se como escolha ideal para liquidar tais questdes e permitir ao gerentes e

diretores de vendas a obtencédo de informacgdes que possam gerar vantagem competitiva.

O estudo destas tecnologias como objetivo fim deste trabalho permitira uma
melhor compreensdo sobre cada uma, além de possibilitar sua adequacdo fora do ambiente
académico, partindo para uma atividade pratica dos ensinamentos e conceitos aprendidos
durante este projeto.
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CAPITULO 2 - BUSINESS INTELLIGENCE

A partir da década de 80, a informatizagdo possibilitou grandes saltos
operacionais nos negocios das empresas. Grandes sistemas foram construidos, possibilitando
transacOes rapidas e eficientes, e gerando grandes volumes de dados. Isso resultou na
dificuldade de extracdo de informacdo, ou seja, informacOes valiosas ficam armazenadas
dentro da prépria empresa, porém seu acesso € muito dificil. Ha4 uma grande dificuldade de
consolidagdo dessas informacOes e buscando resolver essas questdes serd demonstrado nesse

capitulo, um estudo sobre Business Intelligence (BI).

2.1  CONCEITUACAO

O conceito de Business Intelligence (BI) surgiu para resolver problemas como
geracdo de grandes volumes de dados que impedem a extracdo de informacdes valiosas. E
consiste de uma vasta categoria de tecnologias e programas aplicativos utilizados para extrair,
armazenar, analisar e transformar grandes volumes de dados, produzindo um ambiente de
conhecimento, onde ha producdo sistematica de informacdo gerencial, veloz e consistente,
capaz de auxiliar empresas a tomarem as melhores decisdes nos negécios, baseado em fatos
reais, com profundidade suficiente para descobrir as causas de uma tendéncia ou de um
problema (KAKINOHAMA, 2001).

A esséncia do Bl estad relacionada as formas alternativas de tratamento das

informacoes.

O conceito de BI é um dos principais conceitos disponiveis atualmente no que
diz respeito a gestdo empresarial. Conhecimento do neg6cio na era da competigdo global e das
comunicacgdes on-line passou a ser chamado de Business Intelligence (Bl) ou Inteligéncia de
Negdcios (IN), que é a utilizacdo de uma série de ferramentas para coletar, analisar e extrair
Informacdes, que serdo utilizadas no auxilio ao processo de gestdo e tomadas de decisdo
(SOUZA, 2003).

O ponto importante nessa tecnologia é a empresa poder direcionar todo seu
capital intelectual, para a sua devida funcdo, que € pensar. Os gerentes e diretores, poderdo ter
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as informacGes rapidamente, e também terdo mais tempo para melhorarem todos seus

processos e analisarem mais os seus dados, que passardo a ser valiosas informagoes.

O BI envolve sistemas de Front End, como SAD (sistemas de apoio a decisédo),
EIS (executive information system) e ferramentas de consulta analitica OLAP (on-line
analytical processing); e sistemas de Back-End, como data warehouse, data mart e mineragao

de dados (data mining).

O Business Intelligence também pode ser entendido como um guarda chuva
conceitual que envolve a Inteligéncia Competitiva (Cl) e a Geréncia de Conhecimento
(KMS), pesquisa e andlise de mercado, relacionados a nova era da Economia da Informacao,
dedicada a captura de dados, informacgfes e conhecimentos que permitem as organizacGes
competirem com maior eficiéncia no contexto atual, € um conjunto de ferramentas utilizado
para manipular uma massa de dados operacional em busca de informacdes essenciais para o
negocio (SOUZA, 2003).

2.2 DADOS OPERACIONAIS x DADOS INFORMACIONAIS

Dados operacionais e informacionais possuem objetivos diferentes e estdo
relacionados a sistemas diferentes, sistemas transacionais e sistemas de informagoes

executivas. Ambos séo fontes para solidificar os conceitos de BI.

Caracteristicas Dados Operacionais Dados Informacionais

Valores Sumariados,
Conteudo Valores Correntes Calculados, Integrados de

vérias fontes.

o Por aplicagdo/sistema de o
Organizacdo dos Dados _ ) Por assunto/ Negocio
informacao

Estatica até a atualizacdo dos

Natureza dos Dados Dinamica
dados.

Formato das Estruturas Relacional, proprio  parajDimensional, simplificado,
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computacéo transacional. proprio  para  atividades

analiticas.

Atualizagédo dos Dados Atualizagcdo campo a campo J|Acesso, sem atualizagéo.

Desestruturado,
Altamente  estruturado e
- processamento
processamento repetitivo. . o
analitico/heuristico.

Analises mais complexas,
com tempos de respostas
maiores.

Tabela 2.1 - Comparacéo entre dados de natureza operacional e informacional
Fonte: (BARBIERI, 2001)

Otimizado para2 a3
segundos.

Tempo de resposta

23 CARACTERISTICASDOB.I

De acordo com (SAKANAKA, 2001) as principais caracteristicas do Business
Intelligence séo:

o Capacidade de extrair e integrar dados de multiplas fontes;

. A transformacdo dos dados em informacdes Uteis para o contexto da
organizacéo;

. Contextualizacéo dos dados;

. Analise de tendéncias, possibilitando antecipar mudancas ocorridas no
mercado;

. Descoberta de novos competidores;

o Desenvolvimento de estratégias e acdes competitivas;
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N S |
> Dados > Inlnmugﬁo> ‘Conhecimento
/ i
Mercados Campanhas
| Perfil do cliente | sl de marketing
_ — - -
Slﬂ-timiﬂ.
Euﬁif?m Informagao do Gunhecl':nenin Desenvolvimento
(SAP, Oracle, Baan, produto do cliente de novos produtos
PeopleSoft, efc.) - b —
Perfil da Estrategias Estratégias de
concorréncia competitivas Personalizago
_Figurai 2.1- Ca'raét.éristi(.:'as do Business Irﬁelligence
Fonte: (SAKANAKA, 2001)
2.4 COMPONENTES DE UM AMBIENTE DE B.I

O processo de desenvolvimento de BI envolve estruturas especiais de

armazenamento como Data Warehouses (DW), Data Marts (DM) e ODS (Operation Data

Store), com o objetivo de montar uma base de recursos informacionais, capaz de sustentar a

camada de inteligéncia da empresa e possivel de ser aplicada aos seus negdcios, como

elementos diferenciais e competitivos (BARBIERI, 2001).

Na figura 2.2, tem se além dos depdsitos de dados, uma camada que é

fundamental, ETC — Extracdo, Transformacdo e Carga dos dados, que € responsavel por toda

a preparacdo e carga dos dados nestes depositos, Data Warehouse, Data Mart e ODS.
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Operacional
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Distribuigio Recursos Humanos Financeira Molap
Mining

Figura 2.2 — Componentes do Bl
Fonte: (BARBIERI, 2001)

25 VENDAS E VALOR DAS INFORMACOES X SEGURANCA E
PRIVACIDADE

Segundo (BARBIERI, 2005):

A evolugdo das estratégias de Bl - Business Intelligence certamente passara
pela fase de comercializacdo de informacGes, insumo que valera ouro nos préximos anos de
competicdes acirradas. No Brasil, este aspecto ainda esta pouco desenvolvido, motivado por

restricdes culturais, plenamente justificado, de possiveis usos indevidos das informacdes.

A primeira etapa se inicia através da cessdo de uso de informagfes negociais
para clientes especiais e posteriormente desembarca na fase de venda, onde cubos de
informagdes poderdo ser comercializados no mercado, mantidos, claro, os aspectos criticos de

seguranca e privacidade de informacdes.

A idéia e tentar atribuir valores que representem a maior utilizacdo dos dados
disponiveis num mart ou warehouse, tanto para usuarios internos, quanto para externos. O
usuario externo a empresa que também faz uso da informacao pelas propostas de fidelizacdo e
aqueles que pagam pelo seu uso, numa relacdo, agora, de comercio de informacé&o.
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O valor da informacdo armazenado em um Data Warehouse/Data Mart sera
gradativamente ampliado na medida em que a democratizacdo do seu uso se intensifique,

inclusive para além das fronteiras das organizagoes.

Aspectos de seguranca e privacidade sdo pontos chaves nessa abordagem, mas

ndo deverdo ser impeditivos.

Na medida em que as técnicas de Business Intelligence progridem e
gradativamente passam a ser aplicadas nas empresa, alguns efeitos colaterais surgem, de maos
dadas com a melhoria da qualidade da informagdo que passou a ser produzida. O principal
cuidado que advem € exatamente os aspectos relacionados com a privacidade e seguranca dos
dados. Enquanto no mundo transacional, os dados eram somente acessiveis aos
administradores de bancos de dados, com a criagdo dos Data Warehouse e Marts, as coisas

mudam.

Nas novas estruturas de informagdes dimensionais, os dados, agora
transformados em pecas valiosas de informacgdes decisOrias e comparativas, estdo
praticamente prontos e acessiveis, sem grandes trabalhos de busca detalhada ou elaboragéo.
Neste momento, as empresas deverdo repensar a suas politicas de acesso as informacdes. Os
aspectos de seguranga que embasam os sistemas transacionais deverdo ser revistos e alguns

pontos reforcados.

26  CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Atualmente ha a necessidade de integrar todos os dados de um departamento,
ou todos os departamentos de uma empresa, qualquer que seja seu porte e segmento em que
atua. Pois com a crescente competitividade entre elas implica na necessidade de aplicar
conceitos e metodologias de Bl .

Aplicando metodologias de BIl, a empresa é capaz de transformar dados
transacionais em informacbes estratégicas, definir e acompanhar indicadores de
gerenciamento, reduzir custos operacionais, realizar projecdes de crescimento, alinhar planos
e metas e obter ganhos de produtividade, os quais sdo objetivos primordiais e necessarios num

mundo empresarial extremamente competitivo.
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Uma das principais tendéncias atualmente é o aumento do nimero de projetos
de consolidagéo das ferramentas de BI, voltados ao desenvolvimento de uma estrutura que

atenda a organizagéo de maneira abrangente.
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CAPITULO 3 - DATA WARE HOUSE e DATA MART

No inicio da década de noventa a informagdo passou a ter um carater critico
para 0 sucesso da empresa, as quais, em sua maioria, estavam despreparadas para trabalhar

com este novo cenario.

Buscando agregar valor aos dados distribuidos dentro da empresa o Data
Warehouse € concebido para permitir a valoracdo destes dados, a partir de ferramentas de
extracdo de dados e analise analitica, possibilitando uma estruturacdo clara de informac6es
antes escondidas em montanhas de dados.

Este capitulo trata da tecnologia de Data Warehousing que &, por fim, um
repositorio de dados, tendo como primeiro objetivo a integracao efetiva de bases de dados

operacionais para possibilitar o uso estratégico dos dados.

De acordo com o IDC (International Data Corporation), os pontos mais

importantes considerados para a constru¢do de um Data Warehouse séo:

e A habilidade em focalizar processos empresariais e efetuar uma analise
financeira completa destes processos, assim como permitir as organizacdes tomarem decisdes

baseadas na compreensdo do sistema como um todo;

e A habilidade em racionalizar e automatizar o processo de construgdo de um
repositorio de informac@es integradas para uma empresa ao invés de desenvolver inimeros

sistemas de apoio a decisao e sua infra-estrutura correspondente;

e O preco de hardware e software, bem como os custos de armazenamentos
relacionados ao desenvolvimento, organizacdo, e manutencdo de grandes repositorios de

dados estdo continuamente diminuindo;

e Os beneficios do Data Warehouse sdo estendidos a tomada de decisfes

estratégicas; e

e A habilidade em entender e administrar as perspectivas de uma
organizacdo, que pode economizar incontaveis horas de trabalho manual das organizagdes e

pode ajudar a evitar cometer enganos dispendiosos.
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31 DATA WAREHOUSE: CONCEITOS E FUNDAMENTACAO

Conceitualmente, Data warehouse (DW) é um repositorio de dados, onde
ocorre a integracdo dos dados localizados em bancos transacionais e demais bases de dados da
empresa, donde podem ser extraidas informac6es valiosas para geracao de relatorios, analises

e tomadas de decisdes.

Data Warehouse é um ambiente onde os dados estdo guardados de forma
uniforme, permitindo apenas a leitura e integrados. Quando se integra dados de diferentes
fontes, deve-se primeiro preocupar com a formatacdo desses dados. Por exemplo, 0 sexo pode
estar guardado numa base de dados com 0 (zero) para feminino e 1 (um) para masculino,
enguanto em outro banco, essa mesma informacao € representada por ‘M’ e 'F', portanto, deve-

se preocupar com a padronizagédo dos dados, antes de realizar a integragéo.

Diferentemente de bancos transacionais, onde é representada a situacdo atual
dos dados, o Data Warehouse armazenara dados historicos e de forma integra. Ja que os
dados estdo corretamente formatados e devidamente armazenados para possibilitar a geragéo

de uma informacdo valiosa, por que estes deveriam ser alterados ou excluidos?

A integracdo dos dados no Data Warehouse ocorre quando € realizada a carga
do mesmo. Os dados sdo extraidos e transformados das bases de dados transacionais, para
serem entdo “carregados” no Data Warehouse. A partir deste momento, os dados da empresa
estardo integrados em apenas um local (no Data Warehouse), permitindo um acesso
concorrente facilitado pelos diversos setores da empresa.

Os dados mantidos no Data Warehouse sdo, portanto, ndo volateis, pois sao
guardados historicamente e permanentemente, ndo permitindo ainda, nenhuma outra tarefa a
ndo ser a leitura; e uniformes, pois estdo corretamente formatados, independentemente de sua

origem, organizados de forma integrada, para garantir a facilidade de acesso.

28



3.2 VANTAGEM COMPETITIVA

As grandes decisdes sdo tomadas por gerentes das empresas e baseiam-se
primordialmente nas informacOes levantadas a partir de dados coletados e na experiéncia e
capacitacdo profissional de cada qual. Mas o0 quao seguro € manter essa atividade concentrada

apenas no tomador de decisfes?

E inegavel que por mais que essa decisdo seja apoiada por uma ferramenta
como o Data Warehouse, a experiéncia do tomador de decisdes sera crucial, mas ferramentas
de auxilio & tomada de decisdo, certamente facilitardo esse trabalho, além de desonerar o
trabalho de diversos setores da empresa e permitir a continuidade nos servicos caso haja troca

de funcionarios.

A implantacdo dessas ferramentas sdo encaradas como vantagem competitiva
pois podera fornecer informacGes seguras sobre as transacdes da empresa e de forma rapida e
eficiente, além de automatizar uma tarefa mentalmente cansativa, que seria a analise de uma

montanha de dados, condensando-as até atingir o grau de viabilidade para avaliacao.

Harry S. Singh, em seu livro Data Warehouse, Conceitos, Tecnologia,
Implementagcdo e Gerenciamento, refere-se a vantagem competitiva oferecida pelo Data
Warehouse da seguinte forma: “Ao arquivar dados em ponto de armazenamento central, o
data warehouse oferece uma representacdo integradas das mdultiplas fontes de informaces da
empresa. Ele garante a consisténcia das normas de gerenciamento e das convengdes aplicadas
aos dados. Portanto, o data warehouse reflete as necessidade da corporagdo, néo

simplesmente as individuais.”

A integracdo dos dados, possibilitando o acesso a informag6es importantes de
forma centralizada e concorrente deve também ser destacado. A integracdo é tida, pois, 0S
dados espalhados pela empresa sdo concentrados de forma ndo-volatil, uniforme e variavel
com o tempo num Unico repositorio de dados, o que elimina a possibilidade de informacGes
dubias e facilita o acesso independentemente do qual setor da empresa tente acessa-los
(SINGH, 2001).

A grande massa de dados armazenados ao longo de anos nas empresas
dificultam enormemente a extracdo de informacGes valiosas para tomada de decisdo e alcance
de uma vantagem competitiva. Pensando nisso, Data Warehouse veio para integrar os dados
espalhados pela empresa, de forma a manté-los permanentemente, de forma integra e
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consistente, realizando a tarefa cansativa de analisar e processar dados. Esse fator, certamente,

permitira entre outros aspectos algumas vantagens como:

« Sistemas e usuarios apresentaram uma evolugdo constante;
« Melhoria na contribuicao de cada funcionario na produtividade e na receita;

« Vantagem competitiva desempenhando os principais processos do negocio
de forma melhor que os competidores e eliminando o maio nimero possivel de praticas

consumidoras de recursos;
« Aplicacdo da ciéncia a informacao;
« Aprimoramento da selecdo de marcados-alvo; e

« Determinacdo da eficacia de programas de marketing, permitindo eliminar
programas fracos e aprimorar os fortes (SINGH, 2001).

3.3 ARQUITETURA DATA WAREHOUSE

Como ja amplamente discutido Data Warehouse tem por funcdo primeira
permitir ao tomador de decises, galgar seus atos administrativos sobre uma base de
informacbes sélidas e consistentes, devidamente processadas e formatadas para melhor
visualizacdo e analise do gerente, configurando dessa forma, a informagcdo em vantagem

competitiva.
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A arquitetura do Data Warehouse, segundo Harry S. Singh, esta distribuida

conforme a figura a seguir:

Dperational
Applications

Customer
Datahas =

=

Sales
Datahbas =
S Area
Products I\—"/
Datehase
e

Figura 3.1 — Modelo Arquitetural do Data Warehouse
Fonte: (Guide to Data Warehousing)

Antes de se implantar um ambiente de Data Warehouse deve ser avaliada a
natureza ocupacional da empresa e a real necessidade que esta tem em utilizar um ambiente

tdo robusto para processamento de dados operacionais.

Alguns estudiosos afirmam categoricamente que 0 investimento para se
implantar um Data Warehouse néo ¢ justificavel para um volume de dados pequeno (menos
de 100.000 registros), e apenas citando Harry S. Singh “A arquitetura do warehouse deve ser
custo-eficiente, adaptavel e de facil implementacdo. Uma tecnologia eficiente e confiavel
deve ser empregada — tecnologia que ndo s6 suporta a infra-estrutura técnica atual da

organizacao mas que também seja flexivel para um crescimento futuro.”

Outro fator que vale ser cuidadosamente analisado é a forma que esta
informacdo serd distribuida pela empresa. Afinal, seria infrutifero investir na implantacéo de
um Data Warehouse onde as informacdes sera centralizadas, sendo que a empresa ndo possui

uma boa disseminacéo de informac6es aos gerentes.
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Como pode ser visto, suas principais partes sao:

Camada dados operacionais/dados externos: Os dados das empresas estdo
espalhados em diversos sistemas de areas distintas, representando por vezes, montanhas de

dados aparentemente sem qualquer ligacdo.

Os dados operacionais sdo, portanto, os dados mantidos nos sistemas OLTP
(Processamento de Transacdo On-Line), o que significa dizer que estes dados estdo
armazenados de forma volatil, detalhados, ndo redundantes e refletem apenas o estado atual
das transagdes (HARRY, 2001).

Sob esta dptica os dados ndo sdo Uteis ao Data Warehouse, no entanto, estes
serdo submetidos a um processo de extracdo, transformacédo e carga-ETL para que enfim,
possam ser utilizados na geracdo de informacg6es. Mais detalhes sobre o processo de ETL

serdo discutidos posteriormente.

Camada de acesso a informacao: A camada de acesso a informacéo € onde o
usuario final lidard com o ambiente de Data Warehouse. Esta camada permite a manipulacao
de dados para producdo de relatérios, gréficos, planilhas, enfim, instrumentos para que o

usuario final possa realizar a analise dos dados.

Nessa camada a informacdo €é acessada através de ferramentas OLAP
(Processamento Analitico On-Line). “A funcionalidade OLAP caracteriza-se pela analise
multidimensional de dados consolidados da empresa suportando atividades analiticas e de
navegacdo do usuério final que incluem célculos e modelagens aplicadas ao longo de
dimensGes até hierarquicas e/ou ao longo de membros de analise de tendéncia em um periodo
sequencial de tempo” (SINGH, 2001).

Camada acesso a dados: A camada de acesso a dados sera responsavel pela

comunicacdo entre a camada de acesso a informacéo e a camada operacional.

Atualmente, a linguagem que mais se destaca para este fim, é a SQL
(Linguagem de Consulta Estrutura). Assim, a camada de acesso aos dados é responsavel pela
interface entre as ferramentas que acessam a informacdo e as bases de dados operacionais
(SINGH, 2001).

Camada diretério de dados (Metadado): Metadados é o mapeamento

(conteudo e localizagdo) dos dados contidos no Data Warehouse, indicando fatores como: sua
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origem, seu destino e sua formacédo. Na arquitetura Data Warehouse o metadado tem ainda a
funcdo de definir os dados sob a perspectiva do tomador de decisdes, estabelecendo dessa

forma, um elo de ligacao entre os dados e a ferramenta de suporte a decisdo (SINGH, 2001).

Camada gerenciamento de processo: A tarefa de manter atualizado um banco
de dados transaciona é demasiada dispendiosa, cansativa e onerosa, quando se leva em conta
uma quantidade significativa de dados armazenados. Tal tarefa é por vezes distribuida pela
empresa, tendo cada setor a funcdo de manter (alterar, incluir e excluir) os proprios dados.

Na arquitetura Data Warehouse a camada de gerenciamento fica responsavel
por agendar as tarefas necessarias a construcao e manutencéo dos dados e metadados.

“A camada Gerenciamento de Processo funciona como um organizador dos
varios processos que devem ocorrer para manter o data warehouse atualizado” (SINGH,
2001).

Camada application messaging: Esta camada é responsavel pela coleta e
envio de mensagens, contendo informacdes sobre transacdes (comerciais), entre as aplicacdes
da empresa, podendo ainda, ser utilizado para isolar aplicacdes (deixando-as sem resposta, por
exemplo). Os “mensageiros” ainda podem ser programados para levar determinada
informacdo em determinada hora e dia, previamente definidos (HARRY S. SINGH-2001).

Camada Data Warehouse (fisica): “O data warehouse € o local onde estéo os
dados utilizados para as informacdes (...) Um data warehouse fisico pode armazenar muitas
copias de dados operacionais e externos em um formato facil de acessar e altamente flexivel”
(SINGH, 2001).

Camada data staging: Como ja pode ser observado em alguns trechos deste
projeto o Data Warehouse contém dados replicados para auxiliar em determinadas analises.
Esta replicacdo, no entanto, ndo é feita ao mero a caso. Esta camada é conhecida como o
gerenciador de replicacao ou de copia de dados, mas inclui também, *“os processos necessarios
para selecionar, editar, sumarizar, combinar e carregar dados de bancos de dados operacionais
e / ou externos no data warehouse” (SINGH, 2001).
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34 OPCOES DE IMPLEMENTACAO DO DW

Em desenvolvimento de sistemas distribuidos € comum o particionamento das
aplicacbes em camadas, para facilitar o desenvolvimento e manutencdo do software. Em
desenvolvimento este conceito € conhecido como MVC (Modelo Visdo Controle) onde a

codificacdo, as regras de negdcios e a camada de apresentacdo sao distintamente separadas.

Quando se trata da implementacdo de Data warehouse, essa divisdo €
conhecida como arquitetura de um, dois, trés ou quatro niveis, utilizando-se, similarmente, da

separacdo entre cada bloco do Data Warehouse.

Com base em Harry S. Singh, os modelos de implementagdo podem ser
descritas da seguinte forma:

Arquitetura de um nivel: Consiste em uma arquitetura monolitica para o
Data Warehouse, onde o proprio Data Warehouse, é 0 motor de inferéncia do DSS (Decision

Support System) e o cliente DSS residindo sobre a mesma plataforma de hardware.

Arquitetura de dois niveis: Consiste em uma arquitetura que inclui dois
componentes: um cliente e um servidor. O cliente tem como principal objetivo esconder a
complexidade dos sistemas existentes. Esta abordagem é atrativa porque ela utiliza sistemas
existentes legados como servidores de base de dados e requer 0 minimo de investimentos
adicionais em hardware e software. Todavia, esta arquitetura ndo é escalonavel e ndo pode
suportar um grande numero de usuarios finais em linha sem modificacOes adicionais de

software.

Arquitetura de trés niveis: Consiste em uma arquitetura que define trés
distintos niveis interface gréafica do usuério ou apresentacéo, logica do negdcio ou aplicacéo, e
dados e coloca cada um destes niveis sobre seu proprio processador. Esta abordagem néo
sobrecarrega a estacdo de trabalho cliente, permitindo o uso de “clientes magros™ (ou seja,
clientes com pouca capacidade de memdria e poder de processamento). Obtém-se claramente
uma melhora em termos de escalabilidade, porém em oposicéo tem-se um aumento no custo e

na complexidade da solugéo.

Arquitetura de quatro niveis: que consiste em uma arquitetura que inclui a

replicacdo de dados, sob a condicdo que esta transferéncia possa ser executada sem poluir a
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base local ou warehouse central. Usualmente, o proprio usuério final assume a

responsabilidade pela recuperagdo e manutencao destes dados sobre seu desktop.

3.5 DATA MART

Muitas empresas procuram solucdes oferecidas em Data Warehouse (DW). Ao
verificarem que o desenvolvimento de um Data Warehouse tem um custo muito elevado e
exige muito tempo para obter resultados, resolvem desistir ou optam por construir um Data
Mart (DM), tanto pelo custo menor quanto pelo tempo menor se comparado a um Data
Warehouse. Um outro motivo das empresas optarem por um Data Mart sdo as diversas

modificagdes e avancgos tecnoldgicos.

Assim como um Data Warehouse, 0 Data Mart ¢ uma tecnologia que é
desenvolvida com o intuito de se criar um repositério de dados que irdo gerar informacdes
para auxiliar o processo de tomada de decisdo gerencial. Basicamente, um Data Mart se
diferencia de um Data Warehouse pelo seu tamanho, complexidade de carga, tempo gasto
para se obter a tecnologia implementada e principalmente o escopo do problema que esta em
questdo para ser resolvido. O volume de dados de um Data Mart é menor, sua utilidade é mais
restrita, pois apenas um setor ou alguns setores, grupo ou departamento irdo usufruir de seus
beneficios, ndo servindo para a empresa como um todo, como acontece em um Data
Warehouse onde todos os setores podem ser beneficiados. Por exemplo, o setor de vendas de
uma empresa pode construir um Data Mart com dados referentes as operaces realizadas, tais
como, o volume de vendas por periodo, sendo que o setor de Recursos Humanos ndo necessita
saber qual foi o volume de vendas do ano 2005 para auxiliar em suas atividades, ou seja,

dificilmente ird usufruir de informacdes contidas neste Data Mart de Vendas.

Os dados contidos em um Data Mart passam por uma selecdo onde sao
corrigidos e adequados de acordo com uma parametrizacdo anteriormente definida na

modelagem.

E bastante comum verificar a denominacdo de um Data Mart como um Data
Warehouse departamental, justamente pela sua destinacdo a setores especificos dentro de uma
empresa (INMON-2001).
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Uma empresa pode construir um Data Mart para cada setor especifico da
empresa, consolida-los e depois pode criar vinculos entre eles por meio de um Data

Warehouse l6gico que envolva toda a empresa (SINGH, 2001).

Existem duas grandes opinides divergentes entre dois precursores de Data
Warehouses, Ralph Kimball que defende que os Data Marts ndo devem ser departamentais,
mas sim abrangendo *“assuntos” que podem ser utilizados por diversos setores da empresa que
facam uso das informacgdes nele contido, e a partir destes Data Marts devidamente inter-
relacionados se chegaria a um Data Warehouse; ja Bill Inmon enfatiza que os sistemas da
empresa, como um todo, serve para alimentar o Data Warehouse e este devera servir como
fonte de dados para os Data Marts da empresa, ele defende essa tese dizendo que ao criar
primeiramente sistemas departamentais, Data Marts, poderia fatalmente fugir do objetivo
geral da empresa atendendo apenas as necessidades de departamentos.

Um Data Mart pode ser classificado como independente ou dependente. Ele é
considerado independente, conforme figura 3.1, quando um determinado departamento da
empresa implementa o Data Mart sem necessariamente contar com recursos da area de
tecnologia de informagdo da empresa, isso se d& porque o proprio departamento é responsavel
pelo Data Mart e este departamento pode alimentar os dados do Data Mart diretamente, ou

seja, a responsabilidade é exclusiva do departamento.

]

E5_E
= Tl Dados

ﬁ ﬁ ﬁ Derivados
U8

Bases de Data
Dados Marts
Operacionais

Figura 3.1 — Representacao do Data Mart independente
Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratdrio de Tecnologia em Banco de Dados
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Em um Data Mart dependente os dados sdo coletados das bases de dados
administradas pelo setor de tecnologia de informagdo. Os dados de um Data Mart também
podem ser adquiridos do banco de dados de um Data Warehouse, esses dados sao ajustados as

intencdes do departamento ao qual seré direcionado, conforme figura 3.2 (SING, 2001).

ﬁ ﬁ ﬁ Dados

Denivados

Dados
Selecionados

Data

Bases de Data Marts
Dados Warehouse
Operacionais

Figura 3.2 — Representacao do Data Mart dependente
Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratério de Tecnologia em Banco de Dados

Com as idéias citadas anteriormente temos duas maneiras de se obter um Data
Mart:

Top-down — ocorre quando uma organizacdo obtém primeiramente um Data
Warehouse e posteriormente fragmenta o Data Warehouse em assuntos de interesses de

determinadas areas e dando origem a bancos de dados menores que sdo os Data Mart.

gE
i - N
1

Data Mart Data Mart
Clientes

Data Mart

Figura 3.3 — Modelo de Data Mart - Top-down
Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratério de Tecnologia em Banco de Dados
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Botton-up — ocorre quando se opta em obter um Data Mart ou varios Data

Marts para cada area da empresa e posteriormente interliga-los e obter um Data Warehouse.

Em resumo, um Data Mart € feito para atender um setor, departamento ou
grupo especifico de uma determinada empresa, enquanto o Data Warehouse é feito para
atender a toda empresa, sendo ambos feitos para auxiliar na decisdo gerencial. A empresa
pode ter um Data Mart também para verificar seus efeitos antes de decidir-se por um Data

Warehouse.

Optar por uma dessas solucBes é analisar o problema da corporagdo, e ndo
simplesmente decidir-se por um Data Mart por ele ser mais barato ou mais rapido de ser

implementado, ele pode néo servir para 0 que a organizacao deseja.

3.6 PROCESSO DE EXTRACAO, TRANSFORMAGCAO E CARGA-
ETL

O processo de estruturacdo dos dados no Data Warehouse é garantido atraves
de um processo de ETL (Extracdo, Transformacdo e Carga) dos dados obtidos em bancos
transacionais, arquivos de texto, arquivos DBF, arquivos do Access. O processo de definigéo

das fontes de origem dos dados € o primeiro passo do ETL.
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ETL Workbench
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ETL Source ETL Target
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Extraction, transformation, and loading of data across heterogeneous data
environments is easily achieved.
= |

Figura 3.4 — Modelo do Processo de ETL
Fonte: Information Builders

Mas na extracdo desses dados ndo é incomum encontrar divergéncia de
informacdes até mesmo sobre 0 mesmo atributo. Quando se negocia com diversas fontes de
dados de origens distintas € comum encontrar-se, por exemplo, o atributo “sexo” sendo
armazenado sobre a forma de “M” ou “F” para homem e mulher, respectivamente, ou “1” e
“0”. Essas divergéncias impedem que sejam produzidas informagdes precisas, pois, ao se
buscar o numero de clientes separados por sexo certamente 0 gerente obterd um relatério

irreal.

Para sanar essa questdo o segundo passo do ETL ¢é a transformacéo dos dados,
onde as diferencas existentes para 0s mesmos atributos sao tratadas até atingirem um formato

consistente e integro.

Mas ocorre ainda a existéncia de campos nédo preenchidos, fazendo com o que
0s bancos de dados fiqguem incompletos. A primeira solugdo para essa questdo € a definigdo
de valores padrbes para esses campos, mas, essa metodologia ndo deve ser tomada como

Unica “saida” para este problema. Um problema classico citado na literatura sobre o assunto é
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o vendedor de cartbes de crédito, que pouco preocupado com a integridade e fidedignidade
das informacOes cadastradas no sistema informam o CPF n® 999.999.999-99, o que, quando
solicitado pelo gerente um relatorio sobre os maiores clientes, produziria uma informacao no

minimo curiosa.

Esses dados, onde o ELT ndo tem autonomia para utilizar um valor padrdo, é
mantido separado para preenchimento antes de prosseguir com o préximo passo: carga dos
dados.

A carga é finalmente a formacdo do Data Warehouse, onde os dados estdo
devidamente formatados e de acordo com um padrdo pré-estabelecido junto ao usuario. Como
ja demonstrado anteriormente, dentro da arquitetura do Data Warehouse existe uma camada
responsavel unicamente pela sumarizacdo, formatacdo e padronizacdo destes dados, alem da
definicdo da temporizagdo destas cargas e outras atividades, ja citadas quando da explanacao
da arquitetura Data Warehouse.

3.7 ODS -OPERATION DATA STORE

Operation Data Store-ODS é um conjunto dos dados integrados destinados ao
Data Warehouse, funcionando como um repositério intermediario dos dados, podendo,
também, ser utilizados nas consultas. A vantagem dessa abordagem é a otimizacdo do

processo de extracdo e carga dos dados no Data Warehouse.

A construcdo de um ODS é facultativa, entretanto, colabora para diminuir os
esforcos de construcdo de um Data Warehouse. Todo o esfor¢o de integracdo entre os
sistemas transacionais da empresa seriam depositados no ODS e a carga do Warehouse seria

simplificada de maneira incomensuravel (DWBRASIL, 2003).

Enquanto Data Warehouse e Data Mart se referem a estruturas dimensionais
de dados, remodeladas com o objetivo de prover analises diferenciais, o conceito de ODS, por
sua vez, esté relacionado com o armazenamento e tratamento de dados operacionais, de forma
também consolidada, porém sem caracteristicas dimensionais. O conceito de ODS nasceu
como uma solucdo intermediaria entre os muitos arquivos e dados espalhados pela empresa,
que careciam de uniformizacédo e a proposta final de Data Warehouse e Data Mart. O ODS,

além de ser a metade do caminho entre o legado e o Data Warehouse, também oferece
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informacgdes importantes do ponto de vista decisorio, devido a sua caracteristica de
consolidacdo e integracdo de varias fontes de dados (BARBIERI, 2001).

Pelo fato do ODS conter os dados do ambiente operacional, ja integrados, pode
ser utilizado para agilizar o processo de consolidagdo, proporcionando um melhor

desempenho na fase de atualizacdo dos dados no Data Warehouse.

3.7.1 ODS x DATA WAREHOUSE

Se considerarmos o0 ODS proposto por Inmon como sendo uma necessidade de
integracdo dos dados do ambiente operativo, podemos comparé-lo com um Data Warehouse
da seguinte forma (COSTA, ANCIAES, 2001):

e Tanto o Data Warehouse quanto o ODS sdo orientados por assuntos;
e O ODS e 0 Data Warehouse sdo integrados da mesma forma, porém,
e ODS é volétil, enquanto o Data Warehouse n&o;

e O ODS contém os dados mais atualizados, enquanto o Data Warehouse

contém dados histdricos e atualizados;

e Ao contrario do Data Warehouse, o0 ODS s6 contém dados detalhados, e

Data Warchouse ‘ EIS
o _——_, DSS
— Apps
y PC
C | Dados "atyais" . Uados histdricos
do cistema V| Sumarizado e
Dados detalhados | detalhado
Allalizagdes N A walail
permitidas . | apenas "snap shots'

ndo possui dados agregados e dados sumarizados.

Figura 3.5 — Diferenca entre ODS e Data Warehouse
Fonte: (COSTA, ANCIAES, 2001)
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Ralph Kimball redefiniu 0 ODS como sendo uma estrutura de armazenamento
de dados detalhados, ndo-volatil, orientada a assuntos e que suporta 0s sistemas do ambiente
operacional com dados integrados. De qualquer forma, o uso de dados detalhados para tomada
de decisdes deveria se basear no nivel de granularidade mais baixo suportado pelo Data

Warehouse (KIMBALL et al, 1998).

A tabela 3.1 detalha as diferencas entre ODS, Data Warehouse e Data Mart.

Critério

oDs

Data Warehouse

Data Mart

refletir as mudangas no
ambignte operativo

atualizagio (em geral,

insergies)

Funcio Suporte operacional a Suporte 4 tomada de decisio] Suporte i tomada de decisio
nivel de departamento corporativa, departamental ou] departamental o drea de
Area de determinada drea do negécio| negdeio
Fonte dos Sisternas operativos e Sistemas operativos e fontes Sistemas operativos e fontes
Dados fontes externas externas externas ou dados provenientes
de um data warchouse
Esquemas MNormalizados Dimensional ou relacional Dimensional para aumentar a
dependendo do uso performance
Escopo Limitado Amplo Lirnitado
Tempo Dados atuais e Dados histéricos, para permitir | Dados histéricos, para permitir
sincronizados com os a realizagio de andlises e a realizagdo de andlises e
sistemas operativos plane jamento estratégico planzjamento estratégico
Volatilidade/ | Alta; os dados Baixa/Meédia: os dados sio Baixa: os dados sfo estiticos e
Frequéncia de | freqiientemente estio estiticos e as mudangas as nudangas s6 ocorrem
Atualizacio sendo atualizados para dependem da freqiiéneia de quande atualizagdes nos dados

histéricos sio necessarias

Agregacio dos
Dados

Mivel baixo; em geral,
dados detalhados

Médio: alguns dados
sumarizados sio requeridos
para aumentar performance e
padronizar as andlises. Niveis
detalhados de dados
transacicnais histéricos

Médio; alguns dados
sumarizados sio requeridos
para aumentar performance e
padronizar as andlises. Somente
contém dados detalhados
necessarios para andlises
especificas

Tabela 3.1 — Comparacao entre ODS, Data Warehouse, Data Mart
Fonte: (COSTA, ANCIAES, 2001)

3.8 METADADOS

O volume de dados utilizado para construcdo de um Data Warehouse
facilmente atinge a casa de Giba ou Terabytes. A compreensdo do funcionamento desses
dados é de fundamental importancia para implantacdo de um projeto de Data Mart/Data

Warehouse.
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Na estrutura desses ambientes repositorios de dados existe o conceito de
metadados, utilizados para oferecem a semantica dos dados existentes na estrutura do Data
Mart/Data Warehouse construido.

3.8.1 CONCEITOS

Metadados sdo dados que descrevem dados. E uma descrigdo concisa a respeito
dos dados, estes podem ser documentos, colecdo de documentos, graficos, tabelas, imagens,
videos, entre tantos outros. De uma forma mais completa, pode-se dizer que o metadado é a
"descricdo do dado, do ambiente onde ele reside, como ele é manipulado e para onde é
distribuido™ (COME, 1999).

Metadado € uma abstracdo do dado, ou seja, é o dado de alto nivel que
descreve o dado de baixo nivel sendo o instrumento que transforma o dado sem valor em
conhecimento. Por exemplo, é o metadado, na forma de definicdo de campo, que informa que
uma dada cadeia de bits € um endereco de cliente, parte de uma imagem fotografica ou parte
do cddigo de um programa de computador (COME, 1999).

Os metadados tém um papel importante na gestdo de dados, pois a partir deles
as informac0es sdo processadas, atualizadas e consultadas. As informagdes de como os dados
foram criados/derivados, ambiente em que reside e/ou residiu, alteragdes feitas, entre outras
sdo obtidas de metadados. Os metadados fornecem 0s recursos necessarios para entender 0s
dados através do tempo (SALETE, 2004).

E fato que quando ndo se documenta os dados, com o decorrer do tempo, fica
sujeito a superposicdo de esforcos de coleta e manutencdo dos mesmos e vulneraveis aos
problemas de inconsisténcias, assim sendo, sdo necessarias estratégias para gestdo de
metadados visto que nédo é trivial decidir quais metadados devem ser coletados e mantidos.
Uma arquitetura de metadados deve ser flexivel para permitir acréscimo ou decréscimo de

metadados a medida que novas necessidades aparecam (SALETE, 2004).
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3.8.2 METADADOS E DATA WAREHOUSE/DATA MART

Desde que surgiram os bancos de dados se fala sobre a importancia de
documentar os sistemas e 0s préprios bancos. Com o surgimento do conceito de Data
Warehouse, essa importancia aumentou muito. Segundo (IMNON, 1996), é por meio dos
metadados que a utilizacdo mais produtiva do Data Warehouse é alcangcada. Os metadados

mantém informacdes sobre “0 que estd”, e “e onde™ no ambiente de Data Warehouse.

Os metadados consistem em informacgdes sobre dados que compdem o Data
Warehouse. Eles sdo extremamente importantes dentro do ambiente de Data Warehouse, pois
representam uma visdo integrada das bases de dados que fazem parte deste ambiente. Eles sdo
utilizados para construir, manter, gerenciar e utilizar o Data Warehouse (COSTA, ANCIAES,
2001).

No Data Warehouse documentar tudo € vital para a sobrevivéncia do projeto,
pois o Data Warehouse pode ser um projeto bastante grande e se ndo houver uma
documentacdo eficiente pode torna-se um caos e significar o fracasso do projeto.

Data Mart

Extracac/

I:"'“9‘"/' \tccs S0

f oo g

Data
Fontes F‘rﬂcessns.de ETC Warehouse
de dados Edmagan
Tramsformacas
Cipzracional Canga
Extermno

Metadados

Figura 3.6 — Viséo simplificada de uma arquitetura de Data Warehouse
Fonte: (COSTA, ANCIAES, 2001)
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De acordo com a abordagem de Imnom, a figura 3.6 é uma visdo simplificada
de uma arquitetura de data warehouse, a qual abrange a arquitetura de dados, arquitetura
técnica, administracdo e gerenciamento do Data Warehouse e, também, os metadados.

Nao é dificil chegar a conclusdo que os metadados sdo importantes em um
Data Warehouse. Mas existem algumas perguntas basicas que também devem ser respondidas
pelos metadados (COME, 1999) como:

e Que tabelas, atributos e chaves o Data Warehouse contém?

e Qual é a origem de cada conjunto de dados?

e Que transformacéo logica foi usada na carga do dado?

e Como o metadado tem mudado ao longo do tempo?

e Quais aliases existem e como eles se relacionam?

e Quais séo as referéncias-cruzadas entre termos técnicos e de negocios?
e Com qual frequéncia os dados séo carregados?

e Qual o volume de dados existente?

A complexidade dos metadados no Data Warehouse aumenta muito. Num
sistema OLTP gera-se documentos somente sobre o levantamento dos dados, banco de dados
e o sistema que alimenta o mesmo. No Data Warehouse além do banco gera-se uma
documentacdo muito maior, que além de falar sobre o levantamento de dados e o banco,
temos ainda o levantamento dos relatérios a serem gerados, de onde vém os dados para
alimentar o Data Warehouse, processos de extracao, tratamento e rotinas de carga dos dados.
Ainda podem gerar metadados as regras de negocio da empresa e todas as mudangas que elas
podem ter sofrido, e também a frequéncia de acesso aos dados (DW!, 2002).

3.8.3 O QUE GERA METADADOQOS?

Todas as fases de um projeto de Data Warehouse/Data Mart, desde o
levantamento de requisitos até a visualizacdo da informacdo geram metadados. Os metadados,

segundo (IMNON, 1996) mantém informacoes sobre:
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A estrutura de Dados segundo a visdo do programador (visdo

tecnicista);

e A estrutura de Dados segundo a visdo do analista de SAD (visdo de

negocios);
e A fonte de dados que alimenta o Data Warehouse;

e A transformacéo sofrida pelos dados no momento de sua migragéo para

o Data Warehouse;
e O modelo de dados;
e Relacionamento entre o modelo de dados e o Data Warehouse;
e Histdrico das extracfes de dados;
e Informacdes referentes a relatorios gerenciais;

e Informacgdes referentes aos processos de Carga.

3.84 REPOSITORIO DE METADADOS

Existem dois tipos de metadados que podem estar no repositorio de metadados:
técnicos e de negdcios, conforme figura 3.7 (COME, 1999).

Metadados técnicos fornecem aos desenvolvedores e usuérios técnicos de
sistemas de suporte a decisdo a confianca de que os dados estdo corretos. Além disso,
metadados técnicos sdo criticos para a manutencdo e o crescimento continuos de um Data

Warehouse.

Eles abrangem todos os aspectos técnicos e funcionais do Data Warehouse,
constituindo uma visdo abstrata do mesmo e definindo todos os elementos e a forma como
interagem entre si (COSTA, ANCIAES, 2001).

Metadados de negdcios séo a ligagao entre o Data Warehouse e 0s usuérios de
negocios. Esses dados fornecem uma espécie de mapa aos usuarios para que eles possam
acessar os dados, tanto no Data Warehouse como nos Data Marts. Os metadados de negdcios
mostram em termos de negocios, que relatérios, queries e dados estdo no Data Warehouse,
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localizagéo dos dados, confiabilidade dos dados, contexto dos dados, regras de transformagéo
que foram aplicadas e quais as origens desses dados (COME, 1999).

O repositério de metadados ajuda tornar as informagdées em
DataWarehouse e Data Mart mais visiveis e acessiveis aos usuarios. Um repositorio

pode viabilizar ou ndo um Dala Warehouse.

_ Repositério de Metadados

—

Adminigirador da Dados

Usuiiring Tacnicos Umairioa de N
(Desonmvohradoras & Ancllstas) (Exacutiwog a Analistas da Negdcins)

Figura 3.7 — Repositério de Metadado
Fonte: (COME, 1999)

Problemas que grandes corporacdes sofrem com a auséncia de um ambiente de
metadados (DWBRASIL, 2003):

e Os metadados séo inacessiveis ao usuario de negdcio;
e Os metadados estdo armazenados em ambientes distintos;
e Usuarios de Negdcio sdo dependentes da area de Tecnologia;

e Dificuldade de mapeamento de dados entre o Data Warehouse e 0s

Sistemas Operacionais;
e Sub-utilizacdo do Ambiente de Informacdes Gerenciais;

e Alteracdes das Estruturas e Definicbes de Dados ndo sao

acompanhadas;

e Impossibilidade de se mensurar a utilizacdo do ambiente;
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e Visdo ndo integrada da empresa;
39 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Independentemente da arquitetura para implementacdo adotada, Data
Warehouse € uma tecnologia capaz de condensar informacdes e oferecer a estrutura
necessaria para uma modelagem multidimensional que aliada a uma ferramenta OLAP, gerara

informagdes sobre um fato importante sob Gticas diferentes.

Neste capitulo foram explorados os aspectos que fazem dessa tecnologia um
diferencial na hora de agregar valor aos dados disseminados pela organizacédo, organizando-os

de forma devidamente padronizada para garantir a integridade da informacéo apresentada.

As caracteristicas de integracdo, ndo volatilidade, capacidade histérica e
uniformidade de dados sdo os grandes diferenciais relativamente a bancos de dados
transacionais, 0 que dentre outras caracteristicas, justifica o investimento nesse ambiente, uma
vez que as vantagens frente aos competidores poderdo ser mais facilmente alcangcada o que
permite ao tomador de decisdes galgar suas acOes em dados mais concretos que apenas sua

intuicdo e experiéncia.

As estruturas integrantes do ambiente de Data Warehouse/Data Mart podem
ser citadas como, importantes e essenciais, 0s metadados, que sdo de suma importancia para o
sucesso de um Data Warehouse. Ao se iniciar qualquer projeto deve sempre se preocupar com
0S mesmos, pois sdo eles que servirdo como orientagdo para se guiar pelo emaranhado de

tabelas, relatorios e dados quando estiverem perdidos.

Ainda, conforme tratado no presente capitulo, ETL, responsavel pela extracéo,
transformacéo e carga dos dados, garantindo dessa maneira uma formatacao ideal dos dados

absorvidos dos bancos de dados legados da empresa.

E por fim o ODS que permite a visualizacdo de informacGes antes da carga no
Data Warehouse. E importante salientar que a carga do repositorio de dados dificilmente
ocorrera diariamente, no entanto, o gestor da informagdo necessita de informacgdes que
favoreca sua tomada de decisdo. ODS permite entdo a construcdo dessa estrutura previamente

a carga do Data Warehouse.
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CAPITULO 4 - MODELAGEM MULTIDIMENSIONAL

As abordagens tradicionais de dados desenvolvidos ao longo dos altimos (vinte
ou trinta) anos genericamente conhecida como modelagem de dados, foi um instrumento de
extrema utilidade na formatacdo de estruturas capazes de serem implantadas e entendidas
pelos gerenciadores de bancos de dados. Essa abordagem sempre primou pela representacao
de estruturas que melhor se ajustassem as caracteristicas transacionais dos processamentos de
dados (BARBIERI, 2004).

Sistemas que empregam essa abordagem constituem a camada basica e
essencial de processos operacionais das empresas, mas com o aumento do volume de dados e
busca de informacdes decisorias de forma mais agil, os modelos de dados seguem uma outra

arquitetura, o modelo dimensional, para atender processos analiticos.

41 MODELO DE DADOS

O primeiro passo para elaboracdo de um modelo de dados, concentra-se na
observacao dos fatos relevantes que ocorrem na realidade de um processo ou de uma empresa,
com a finalidade de construir um sistema que possa automatizar as necessidades de

informagao dos mesmos.

Ao coletar e selecionar os fatos relevantes, o analista deve identificar os
elementos geradores de informacdo, as leis que regem esta realidade, bem como, as operacdes
que incidem sobre os elementos basicos (dados). Para registrar as necessidades € necessario
fazer uso de um modelo, ou seja, algo que nos mostre como as informacdes estdo relacionadas
(fatos) (HOKAMA, 2004).

Com o desenvolvimento de outras necessidades, alavancadas por aspectos de
competitividade e busca de diferenciais de negdcios e conseqliente tomada de decisdo, esses
modelos se mostraram inadequados, pois, eram incapazes de atender tais demandas.
(BARBIERI, 2001).

Como sera visto a seguir, os modelos de dados podem ser classificados

segundo a arquitetura que utilizam. O modelo relacional surgiu para atender os sistemas
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transacionais (OLTP), j& o modelo dimensional surgiu para atender os sistemas analiticos
(OLAP).

Modelo Dimensional Modelo Relacional E/R

Padrdo de estrutura mais facil e intuitiva Modelo mais complexo

Anterior ao MER, anos 60. Enfase nos Bancos de Dados Relacionais,

anos 70.

Tabelas Fato e tabelas Dimenséo Tabelas que representam Dados e
Relacionamentos

Tabelas Fato sdo o nucleo — normalizadas. Todas as tabelas sdo comumente

normalizadas

Tabelas Dimensdo sdo o0s pontos de entrada

As tabelas sdo indistintamente acessadas e
de filtro inicial

Tabelas Dimenséo opcionalmente

normalizada

Todas

normalizadas

as tabelas sdo comumente

Modelo mais facilmente juntado.

Maior dificuldade de agregacédo pelo nimero

maior de tabelas

Leitura mais facil do modelo por usuarios

n&o especializados

Maior dificuldade de leitura pelo usuario ndo

especializada

Tabela 4.1 - Comparacéo entre modelo Relacional — E/R e modelo Dimensional
Fonte: (HOKAMA, 2004)

411 MODELO RELACIONAL

A abordagem relacional esta baseada no principio de que as informagdes em
uma base de dados podem ser consideradas como relacbes matematicas e que estdo
representadas de maneira uniforme, através do uso de tabelas bidimensionais. Este principio
coloca os dados dirigidos para estruturas mais simples de armazenar dados, que sdo as tabelas,
onde a visdo do usuario € privilegiada (HOKAMA, 2004).
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Esse modelo surgiu para atender sistemas transacionais que possuem operagoes
atbmicas e pré-definidas, geralmente, com um grande nimero de usuarios simultaneos

realizando operacdes repetidamente.

O modelo relacional deve estar preparado para ter um tempo de resposta
pequeno, uma vez que, as transacfes sdo curtas e operam sobre poucos dados, visando a

eliminacdo de redundéncia deixando os dados em um unico lugar.

A base de dados de um modelo relacional reflete imediatamente as operacoes
realizadas, com atualiza¢Oes que séo visualizadas em tempo real, ndo existindo um processo
de carga de dados. A insercdo de um registro ou a atualizacdo de um registro ja existente é
imediatamente vista pelos usuarios do sistema e geralmente ndo existe a necessidade de
consultas a dados histéricos (HOKAMA, 2004).

412 MODELAGEM DIMENSIONAL

A modelagem dimensional é uma metodologia que permite modelar
logicamente dados para melhorar o desempenho de consultas e prover facilidade de utilizacéo
a partir de um conjunto de eventos basicos de medi¢do. Os modelos dimensionais sdo
compreensiveis, previsiveis, ampliaveis e resistentes ao ataque especifico de grupos de
usudrios de negaocio, por se manter fiel a simplicidade, ter uma perspectiva voltada para as
necessidades analiticas da empresa, e especialmente ao seu formato simétrico, em que todas

as dimensdes normalmente s&o iguais pontos de entrada na tabela de fatos (KIMBALL, 2002).

A modelagem multidimensional é a técnica de projeto mais fregiientemente
utilizada para a construcdo de Data Mart. O objetivo é buscar um padréo de apresentacdo de
dados que seja facilmente visualizado pelo usuario final e que possua um bom desempenho de

consulta.

O modelo dimensional surgiu para atender sistemas de processamento
analitico, com consultas para planejamento tatico e estratégico da empresa. Atualmente a
utilizacdo desses sistemas pelo nivel operacional das empresas vem crescendo, auxiliando o
processo de tomada de decisdes diarias. Normalmente, ele atende um pequeno numero de
usuarios que realizam consultas planejadas (relatérios pré-definidos) e ad-hoc (HOKAMA,
2004).
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O tempo de resposta € maior, devido a consultas longas que operam sobre
grande volume de dados. Para melhor desempenho nas consultas, ha redundancia planejada
dos dados, compensando 0s gastos com armazenamento e atualizacdo das informacdes. O
resultado € uma estrutura simples, com modelos que refletem o processo de andlise de
negdcios. Os usuarios somente realizam consultas na base de dados, podendo extrair e

formatar seus proprios relatérios, ndo dependendo da equipe de tecnologia para isso.

Processamento Transacional: Processamento Analitico:

Dados normalizados Dados consistentes

Atualizacio em tempo real Desempenho compativel com o volume de

dados (ou férmulas, etc)
Controle de concorréncia
Clara representacio do modelo de negécio
Dados correntes (camada semAntica)

Respostas imediatas Ferramentas especiais para os usuérios finais

Tabela 4.2 - Requisitos de processamento transacional e analitico.
Fonte: (HOKAMA, 2004)

O produto final da modelagem Dimensional & a producdo de um modelo

conceitual dimensional, formada por tabelas Fato e tabelas Dimenséo.

42 PASSOS PARA CONSTRUCAO DE UM MODELO
MULTIDIMENSIONAL

Ha alguns passos para o0 bom desenvolvimento de um modelo

multidimensional.
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4.2.1 DEFINICAO DA AREA DE NEGOCIO

Uma éarea de negocio é devidamente escolhida, baseada nas prioridades
emergentes da empresa. Parte-se, entdo, para definir aqueles que serdo os processos-alvo do
projeto de Data Warehouse/Data Mart. Os processos que compdem o modelo deverdo ser

analisados por uma abordagem que permita seu pleno entendimento (BARBIERI, 2001).

4.2.2 DEFINICAO DA GRANULARIDADE

A questdo mais importante de projeto que o desenvolvedor do data mart/data
warehouse precisa enfrentar, refere-se a definicdo da granularidade, ou seja, o nivel de detalhe

ou de resumo dos dados existentes no data warehouse/data mart..

Quando a granularidade de um data warehouse € apropriadamente
estabelecida, os demais aspectos de projeto e implementacdo fluem tranqlilamente; quando
ela ndo é estabelecida, todos os outros aspectos se complicam (INMON, 1997).

Essa analise é de fundamental importancia, pois define de forma combinatéria,
0s niveis dimensionais que serdo usados para 0 armazenamento dos dados. Os fatores que
definem a escolha da granularidade estdo relacionados com o volume de dados a ser mantido

e com 0 processamento necessario para produzi-lo (BARBIERI, 2001).

Com um nivel de granularidade mais alto o volume de dados é bem menor,
como a quantidade de registro é geralmente bem grande, a forca de processamento necessaria
para acessar 0s dados é um fator importante. O problema é que a medida que o nivel de
granularidade aumenta, o nimero de consultas que podem ser atendidas diminui, sendo que

numa granularidade minima as consultas mais detalhadas podem ser respondidas.

Pode-se ter, por exemplo, uma analise dos fatos em relacdo somente a ano e
més, como pode ter em relacdo ano, més, dia e hora, o que diminuiria a granularidade, e

aumentaria o volume de dados.
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43  DEFINICAO DAS TABELAS

Segue a definicdo das tabelas Fato, que representam o processo do negécio, e
das tabelas Dimensdes, que representam as entidades do negécio.

43.1 TABELAFATO

A tabela de fatos é a principal tabela de um modelo dimensional, onde as
medicBes numéricas de interesse da empresa estdo armazenadas (KIMBALL, 2002). A
palavra "fato" representa uma medida dos processos que estamos modelando, como
quantidades, valores e indicadores. A tabela de fatos registra os fatos que serdo analisados. E
composta por uma chave primaria (formada por uma combinacdo Unica de valores de chaves

de dimensao) e pelas métricas de interesse para o negdcio.

As dimensdes indicam a forma como as medidas serdo vistas, 0s seja, sdo 0s
aspectos pelos quais se pretende observar as métricas. A intersec¢do das chaves de dimenséo
define a granularidade da tabela de fatos (HOKAMA, 2004).

A tabela de fatos deve ser sempre preenchida com as medidas referentes ao
fato. Nao se deve preencher uma linha da tabela fato com zeros para representar que nada
aconteceu (por exemplo, que ndo houve vendas de um produto em determinada data), pois
isso faria com que a tabela de fatos crescesse demais.

Outro ponto importante é que a tabela de fatos deve representar uma unidade
do processo do negdcio, ndo devendo-se misturar assuntos diferentes numa mesma tabela de

fatos.

Os atributos mais comuns em uma tabela de fatos sdo valores numéricos,

métricas.

4.3.1.1 MODELAGEM DAS TABELAS FATOS

Uma técnica para modelar a tabela de fatos é responder as seguintes perguntas
(HOKAMA, 2004):

- Que processo estamos modelando?
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- O que usamos para medir este processo?
- Quais os indicadores criticos de desempenho desse processo?

Um processo € uma atividade de negdcio natural executada na empresa. Ouvir
0s usuarios é o meio mais eficiente de selecionar o processo de negécio. E importante lembrar
que ndo estamos nos referindo a um departamento ou funcdo de negdcio de uma empresa
quando falamos de processos de negocio. Se forem estabelecidos modelos dimensionais para
cada departamento, inevitavelmente os dados serdo duplicados com diferentes rotulos e
terminologias (KIMBALL, 2002).

Os valores necessarios para se medir o processo podem ser encontrados
prontos no sistema origem, ou entdo podem ser calculados baseados em medidas do sistema

origem. Os fatos tipicos sdo valores numéricos aditivos (HOKAMA, 2004).

Os indicadores criticos de desempenho sdo os indicadores em que a empresa se
baseia para fazer suas analises (HOKAMA, 2004).

4.3.2 DIMENSAO

As tabelas dimensdo representam entidades de negdcios e constituem as
estruturas de entrada que servem para armazenar informagcfes como tempo, geografia,
produto, cliente, etc. As tabelas dimensédo tem relacdo 1:N com a tabela fato, e possuem um
namero significativo menor de linhas do que as tabelas fato. Devem ser entendidas como as
tabelas que realizam os filtros de valores aplicados na manipulagéo dos fatos e por onde as
consultas entram no ambiente Data Warehouse/Data Mart (BARBIERI, 2001).

A qualidade do banco de dados é proporcional a qualidade dos atributos de
dimensGes, portanto devem ser dedicados tempo e atencdo a sua descricdo, ao seu
preenchimento e a garantia da qualidade dos valores em uma coluna de atributos (KIMBALL,
2002).

Cada dimensdo € definida com uma Unica chave primaria. Essa chave é a base
da integridade referencial no relacionamento com a tabela de fatos. Uma tabela de dimenséo é

composta também de atributos, os melhores atributos sdo textuais e distintos, e devem
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consistir de palavras reais, evitando-se 0 uso de cddigos e abreviagfes. Esses atributos

descrevem as linhas na tabela de dimensao.

Por exemplo, em uma tabela de dimensdo Alimentos, o campo “perecivel”
deve ser preenchido com valores como “E perecivel” ou “N&o é perecivel” ao invés de usar
simplesmente “S” e “N” (HOKAMA, 2004). Em um relatério com a listagem de milhares de

produtos, um valor descritivo tem muito mais utilidade do que cadigos.

4.3.2.1 HIERARQUIA DE DIMENSOES

As hierarquias sdo a base para a navegacao entre os diferentes niveis de detalhe
em uma estrutura multidimensional, descrevem a ldgica dos relacionamentos entre os dados
(HOKAMA, 2004).

Algumas estruturas hierarquicas sdo facilmente identificadas, como por
exemplo, uma estrutura de tempo representada por horas, dias, semanas, meses, trimestres e
anos ou uma estrutura geogréafica representada por cidades, municipios, estados, regides e
paises (KIMBALL, 1996).

A figura 4.1 representa a hierarquia para uma dimensdo Produto. Essa

hierarquia é constituida pelas dimens6es Tipo e Categoria.

PRODUTO

Figura 4.1 - Hierarquia explicita de Produto.
Fonte: (HOKAMA, 2004)

56



4.3.2.2 DRILL-DOWN E ROLL-UP

Uma caracteristica bastante interessante nas analises dimensionais € a
possibilidade de detalhamento e de sintetizacdo das informacGes, que chamamos

respectivamente de drilldown e roll-up. Veja detalhes no capitulo 5, referente a OLAP.

44  NORMALIZACAO DAS TABELAS

As tabelas Dimenséo, diferentemente das tabelas Fato, estdo mais sujeitas ao
processo de desnormalizacdo. Existem duas correntes diferentes com relagdo aos aspectos de
normalizacdo das tabelas Dimensdo (BARBIERI, 2004), ha aqueles que adotam o Esquema

Estrela e os que adotam o Esquema Flocos de Neve.

A representacdo dos dados em um Data Warehouse é estruturada como em
“cubo de dados”, ilustrado pela Figura 4.2. Esta estrutura é chamada modelo dimensional e

implementa-se a partir de estruturas conhecidas como esquema estrela (star) e esquema floco
de neve(snowflake).

F

E

O

; S
T @?'
O @’

TEMPO

Figura 4.2 — Cubo de dados com 3 dimensdes
Fonte: (HOKAMA, 2004)

441 ESQUEMA ESTRELA

O Esquema estrela, ilustrado na figura 4.3, é um dos esquemas dimensionais

mais comuns. Consiste numa tabela de fatos e uma tabela para cada dimensao. A simplicidade
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do esquema faz com que ele seja amplamente utilizado no mercado e, também, facilita o

entendimento por parte dos usuarios.

E uma estrutura simples, com poucas tabelas e ligagdes bem definidas,
assemelha-se ao modelo de negdcio. Permite a criacdo de um banco de dados que facilita a
execucdo de consultas complexas, podendo ser realizadas de modo eficiente e intuitivo pelo
usuario (HOKAMA, 2004).

Dimensdo 2

Chave-Dim2
Atributo 1
Atributo 2

Dimensio 1 Dimensédo 3

i*t'"?;;'o;”'” Chave-Dim3
r! o Atributo 1

Atributo 2 Atributn 2

Chave-Dim1
Chave-Dim2
Chave-Dim3
Chave-Dimd
Chave-Dim3
Walor 1

Dimensdo 5 Dimensdo 4
Chave-Dimd
Atributo 1
Atributo 2

Chave-Dims
Atributo 1
Atribtao 2

Figura 4.3 — Representacao da estrutura do Esquema Estrela.
Fonte: (HOKAMA, 2004)

O nome "estrela” estq associado a disposicdo das tabelas no modelo, que
consiste de uma tabela central, a tabela de fatos, que se relaciona com diversas outras tabelas,

as tabelas de dimensao.
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44.2 ESQUEMA FLOCO DE NEVE

O esquema floco de neve é uma varia¢do do esquema estrela, no qual todas as
tabelas de dimensdo sdo normalizadas na terceira forma normal (3FN), ou seja, séo retirados
das tabelas os campos que sdo funcionalmente dependentes de outros campos que ndo sé@o
chaves. Recomenda-se utilizar o esquema floco de neve apenas quando a linha de dimenséo
ficar muito longa e comega a ser relevante do ponto de vista de armazenamento ([HOKAMA,
2004).

Se as tabelas de dimensdo forem normalizadas podem surgir alguns problemas.
A complexidade do modelo de dados aumenta e, conseqlientemente, diminui a compreensao
desse modelo por parte dos usuarios. A performance das consultas realizadas pelos usuarios
tende a diminuir devido o aumento do numero de jungdes, e essa sim pode ser crucial para o

sucesso do ambiente visto que 0s usuarios esperam retornos cada vez mais rapidos.

A deciséo de optar pelo esquema estrela ou pelo floco de neve deve ser tomada
levando-se em consideragdo o volume de dados, o SGBD e as ferramentas utilizadas. Outra
possibilidade é mesclar o esquema estrela com o esquema floco de neve, normalizando apenas
algumas dimensbes (HOKAMA, 2004).

Dessa forma, pode-se economizar com espaco de armazenamento e melhorar a
performance em alguns tipos de consultas, do que se fosse utilizado o esquema floco de neve

puro.

45 ABORDAGEM DE BILL INMON E RALPH KIMBALL

A abordagem de Inmon se concentrou inicialmente no estilo mais tradicional
de construcdo de banco de dados, onde se buscava uma forte interagcdo entre todos os dados da
empresa, que habitavam areas funcionais diferentes. A Prism Solutions, empresa de Inmon
ofereceu uma metodologia onde a énfase era em cima de Data Warehouse propriamente dito,
de onde outros depdsitos de dados secundarios (Data Marts) sdo originados e construidos. O
grande diferencial de Inmon, em relacdo aos Bancos de Dados tradicionais, estava no
oferecimento de um conjunto de ferramentas fundamentais para se estabelecer um projeto de

Data Warehouse, principalmente se a sua abrangéncia for ampla (BARBIERI, 2004).
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A abordagem de Kimball veio com um estilo mais simples e incremental.
Aponta para projetos de Data Marts separados, que deverdo ser integrados na medida da sua
evolugdo. A esséncia da abordagem estd na etapa de projeto dos Data Mart, centrada na
modelagem dimensional, com o conceito de esquema estrela (Star Schema). Tem como
desvantagem a possibilidade de se produzir diversos Data Mart, sem uma perfeita coesdo
entre eles, aléem de uma provavel duplicacdo de esforcos na fase de extracdo, preparagdo e
carga dos dados (BARBIERI, 2004).

46 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

A modelagem de dados passou por algumas modificacfes ao longo dos anos.
Neste capitulo foram tratados alguns destes metodos, porém foi dada énfase na modelagem de
dados multidimensionais, que se inicia na observacdo dos fatos relevantes da empresa, em
seguida definindo-se o grau de detalhamento que se deseja obter destes fatos considerando as

diversas perspectivas que este fato pode apresentar.

As vantagens e desvantagens, comparativamente, entre um modelo relacional e
um modelo multidimensional ficam claras quando suas caracteristicas sdo sumarizadas na
Tabela 4.1 e no Quadro 4.1.

O ponto critico da construcdo desse modelo é a analise do negdcio. E preciso
ter claramente definidas as rotinas e processos da empresa e as métricas que influenciam em
cada uma delas. Essa visdo permite a construgéo das tabelas fatos, que sdo um retrato da agéo

e um meio para se obter informacGes mensuraveis.

Seguidamente a concretizacdo dessa informacdo, as dimensdes oferecerdo a
visdo do fato escolhido de acordo com o prisma da dimensdo. Portanto & importante

compreender também os aspectos que influenciam naquele fato.
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CAPITULO 5 - ON LINE ANALYTICAL PROCESSING -

OLAP

O ambiente de Data Warehousing é concebido para prover um repositorio de
informacdes de forma concisa e sumarizada, permitindo uma recuperacdo de informacdes de
forma otimizada para producdo de relatorio e meios de anélise da informacédo para os gerente
e tomadores de deciséo.

Esses dados sdo extraidos através de front-ends. Dentre estes, pode-se citar
ferramentas tais como o OLAP (On-Line Analytical Processing), e suas variantes, que
aplicada sobre um ambiente de Data Warehouse e Data Mart, permitem analisar de forma
multidimensional os dados, possibilitando a extracdo de informacdes valiosas (DW BRASIL,
2006).

OLAP é implementado usando-se uma arquitetura cliente/servidor para prover
respostas rapidas as consultas, criando um cubo ou hipercubo, tendo em cada dimensdo uma
visdo diferenciada de analise dos dados, 0 que permite ao usuario utilizar-se deste ferramental

para ter uma visao da mesma informacao sobre prismas diferentes (DW BRASIL, 2006).

A aplicacdo OLAP soluciona o problema de sintese, analise e consolidacdo de
dados, pois é o processamento analitico online dos dados. Tem capacidade de visualizacao das
informacdes a partir de muitas perspectivas diferentes, enquanto mantém uma estrutura de
dados adequada e eficiente. A visualizacdo é realizada em dados agregados, e ndo em dados
operacionais porque a aplicacdo OLAP tem por finalidade apoiar os usuérios finais a tomar
decisOes estratégicas (HOKAMA, 2004).

5.1 FUNCOES DO OLAP

Ferramentas OLAP permitem avaliar as informacg6es sobre diversos pontos de

vista e diferentes niveis de granularidade.

Dados sobre granularidade, cubo, tabelas fato e tabelas dimensdo foram

esclarecidos no capitulo 4, sobre modelagem multidimensional.

As anélises oferecidas pelo OLAP sdo as seguintes:
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. Drill Across: Esta relacionado com o fato de poder pular de um
esquema para outro, desde que ambos tenham algumas dimensées em conformidade, ou seja,
as mesmas dimensdes estdo compartilhadas. Permite o tratamento de informagdes, que
embora, correlacionadas, estdo em estruturas separadas, porém unidas por algumas dimensdes
coerentes (BARBIERI, 2004).

. Drill up/down: Estdo relacionados com o nivel de granularidade dos
dados armazenados. Drill down relaciona-se com o fato de sair de um nivel mais alto da
hierarquia e buscar informacGes mais detalhadas, ou seja, em niveis menores, na mesma
dimensdo. Dril up, também chamado, roll up, é o inverso, permite que o usuario reduza o

escopo da analise.

Drill UP

Ameérica e
Sdo -

do Sul ) <. _Paulo ',
Brasil L e

DrilDown

Figura 5.1 — Representacao do Drill up e Drill down

Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratorio de Tecnologia em Banco de Dados

. Drill-Through: Estd relacionado com o fato de desejar uma
informacdo num nivel de detalhe menor do que aquele colocado na tabela Fato. Permite uma
busca de informacdo além do nivel de granularidade existente na estrutura dimensional
(BARBIERI, 2004). E uma espécie de drill-down, s6 que busca o detalhe em uma outra

estrutura.
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. Pivot: As informacdes sdo organizadas em cubos para permitirem uma
visdo multidimensional do negocio, sendo que cada aresta € uma informacdo distinta,
conforme pode ser observado da figura a seguir. A funcdo Slice e Dice permite girar o foco da
andlise, “transformando” as colunas do cubo em linhas e as linhas em colunas (DW BRASIL-
2006).

P

r

0

d

u

M |-

0

—""
=
(i
\ Trimestre |
Figura 5.2 — Representacao do processo de Pivot
Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratdrio de Tecnologia em Banco de Dados
o Slice and Dice: Permite analisar um valor simples em lugar de algo
genérico.

& ] -
P P

r r

0 . 0

‘ d Slice d
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t t
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| Trimestre | \ Trimestre |

Figura 5.3 — Processo de Slice And Dice
Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratdrio de Tecnologia em Banco de Dados
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. Ranking: Agrupamento da informacdo, geralmente numeéricas, por

ordem de valores, podendo partir dos maiores para menores ou inversamente.

. Sorts: Ordenacdo da informacéo de forma ascendente ou descendente.

52  VARIACOES DO OLAP

Algumas variagbes sdo apresentadas nessa arquitetura, contanto, o que
diferencia uma da outra, € a mudanca apresentada na forma fisica de armazenamento das

informacdes, mantendo a camada analitica semelhante entre elas. S&o as seguintes variagoes:

. ROLAP (OLAP Relacional): A consulta é enviada ao servidor de
banco de dados relacional e processada no mesmo, mantendo o cubo no servidor. Essa
arquitetura permite analisar enormes volumes de dados, em contra partida ha sérios problemas
de performance no servidor, em virtude da quantidade de usuarios acessando-o

simultaneamente.

. MOLAP (OLAP Multidimensional): Aplicada sobre Bancos de Dados
Multidimensionais (MDB). O acesso aos dados ocorre diretamente no banco, ou seja, 0
usudrio trabalha, monta e manipula os dados do cubo diretamente no servidor. Isso traz
grandes beneficios aos usuarios no que diz respeito a performance, mas tem problemas com

escalibilidade além de ter um custo alto para aquisicao.

o HOLAP (OLAP Hibrido): Também chamado de processamento
hibrido. E uma mistura de tecnologias onde ha uma combinagio entre ROLAP e MOLAP.
Combina a alta performance do MOLAP com a escalibilidade do ROLAP.

. DOLAP (Desktop OLAP): Nessa arquitetura h& pouco trafego na rede,
visto que todo o processamento OLAP acontece na maquina cliente, e hd maior agilidade de
analise, além do servidor de banco de dados ndo ficar sobrecarregado, sem incorrer em

problemas de escalabilidade.

64



CARACTERISTICA

ROLAP

MOLAP

Utiliza Esquema Estrela

Utiliza Cubos de Dados

Esquema Dimensdes  podem  ser| Dimensoes adicionais
acrescentadas requerem que o cubo seja
dinamicamente. recriado.

Tamanho do Banco de| o
Médio para grande. Pequeno para médio

Dados

Arquitetura

Cliente/Servidor.

Cliente/Servidor.

Baseado em padr@es abertos | Prioritéaria
Suporte a consultas ad hoc. Limitado a  dimensBes
Acesso o
Dimensdes limitadas predefinidas
Recursos Altos Muito Altos.
Flexibilidade Alta Baixa
Escalabilidade Alta Baixa
Otimo  para  pequenos
Bom para pequenos datasets, )
) o datasets,  razoavel para
Performance razoavel para médios para|
médios para grandes
grandes datasets.
datasets.

Tabela 5.1 — Comparativo MOLAP x ROLAP

Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratorio de Tecnologia em Banco de Dados

5.3

OLAP xOLTP

Os sistemas de informagdes podem ser divididos em duas grandes partes. A

primeira trata-se de sistemas utilizados dentro da empresa de forma operacional e

transacional. Sdo sistemas que procuram informatizar rotinas enfadonhas e/ou repetitivas,

visando diminuir o esforco do funcionario para alcancar uma maior produtividade e um

65



melhor controle dos processos administrativos. Nesse tipo de aplicagdo sdo utilizados OLTP

(On-Line Transacional Processing), podendo-se citar: sistemas de pagamento, controle de

estoque, emissao de ordens de compra e etc.

Os outros se utilizam de OLAP (On-Line Analytical Processing) sdo sistemas

voltados para anélise do negdcio, como Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD), Enterprise

Resource Planning (ERP) e Customer Relationship Management (CRM), dentre outros.

CARACTERISTICA | BD OPERACIONAL DATA WAREHOUSE
Objetivo Operacional Informativo
Processamento OLTP OLAP
Operacéo TransacOes Simples Consultas Complexas
Ndmero de usuarios Milhares Centenas

Operadores, Projetistas de Sistema e | Analistas, Executivos e

Usuario

Administradores de Sistema.

Usuarios do conhecimento

Condic¢6es dos Dados

Dados Operacionais

Dados Analiticos

Estrutura dos Dados

Otimizados para transacdes

Otimizados para pesquisas

complexas
Volume MB e GB GBeTB
Historico 60 a 90 dias 5a 10 anos
Granularidade Detalhados Detalhados e Agregados
Acesso a registro Dezenas Milhares
Atualizagéo Continua (tempo real) Periodica
Modelagem Entidade-Relacionamento Dimensional
Integridade Transacéo A cada atualizacéo

Tabela 5.2 — Comparativo entre bancos operacionais e Data Warehouse

Fonte: PUC - Rio de Janeiro, Laboratério de Tecnologia em Banco de Dados
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5.4  CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Hé& alguns anos as bases de dados das empresas eram meramente transacionais,
onde para a producdo e anélise das informagdes eram utilizadas ferramentas de processamento
transacional em tempo real (OLTP). Com a nova modelagem dos dados e a criacdo de
ambientes como Data Warehouse e Data Mart, este modo de avaliacdo do dado se mostrou
ineficiente. Passou-se entdo, a existirem trés saidas para esses novos meios de armazenamento
de dados que sdo: Ferramentas que possibilitem uma analise analitica dos dados (OLAP),
mineracgdo de dados (Data Mining) e relatorios estaticos.

Este capitulo tratou da primeira saida oferecida. Essa ferramenta realiza a
construcdo de cubos de dados, onde podem ser utilizadas varias fungdes do OLAP para

avaliar a informacédo armazenada nesse cubo.

Acdes que podem, por exemplo, permitir ao gerente subir e descer na estrutura

de um cubo multidimensional e obter informacdes com alto ou baixo grau de especificidade.

Ferramentas OLAP apresentam ainda algumas variantes que permitem analisar
ndo apenas cubos multidimensionais, mas também bancos relacionais. Essas variantes
mostram-se importantes tendo em vista que numa organizacgao estdo presentes diversas bases

de dados sobre formatos distintos.
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CAPITULO 6 — DATA MINING

O armazenamento de informagfes nas empresas é algo facil de ser feito, é
diario e em grandes quantidades, abrangendo os diversos setores da empresa, porém o
tratamento da relevancia dessas informacdes é uma tarefa dificil. O intuito do Data Mining €
fazer com que estes dados tenham relevancia, ou seja, se transformem em informacgéo

importante na viséo de quem realmente entende do ramo em que a empresa atua.

6.1 CONCEITO DE DATA MINING

“Data mining é o processo de extracdo de informagdes desconhecidas, poréem
significativas” (SINGH, 2001). Também conhecida como minera¢do de dados, o Data Mining
explora dados geralmente ligados a negdcios, pois serdo esses dados que dardo origem a
informacdes de relevancia que podem ser consideradas na tomada de decisdo, sempre visando
a vantagem competitiva. Esta informacdo é algo implicito que esta previamente, na sua

maioria, desconhecida.

O Data Mining ndo se trata de uma pesquisa ou um processamento de
consultas dedutivas, mas sim, uma sistematica para a extracdo de informacgdes de dados
armazenados. Entdo, Data Mining € um processo de descoberta de informacGes, tais como:
padrdes, tendéncias, mudancas, anomalias, dependéncias, classificacdes, evolucdes e

associaces; tudo isso é feito explorando bancos de dados.

6.1.1 IMPORTANCIA DO DATA MINING EM UM DATA
WAREHOUSE

O Data Mining pode aumentar o valor de um Data Warehouse, pois no Data
Warehouse deve-se saber 0 que perguntar, s6 assim, o usuario podera identificar padrdes,
enquanto o Data Mining descobre os padrdes implicitos nos dados, esses padrdes muitas

vezes ndo sdo identificados pelos usuarios de um Data Warehouse (SINGH, 2001).

A utilizagdo de um Data Mining em um Data Warehouse, é bastante viavel, ao
invés de se implementar um Data Mining em uma base onde ocorrem vérias alteracdes

durante o dia, exigindo um equipamento de rede e hardware bastante robusto para suportar o

68



paralelismo, no caso de um Data Warehouse as alteragdes ndo séo tdo constantes como nas
bases de uso diério por diversos sistemas da empresa.

6.1.2 PROCESSO DO DATA MINING

A extracdo de dados feita no Data Mining ocorre geralmente aplicando
atributos de selecdo para relacionar um conjunto de dados que possuam relevancia, esses
dados agregados geram ndmeros estatisticos e resumos que podem ser Uteis para uma tomada

de deciséo gerencial. Na figura a seguir temos o0 processo do Data Mining.

Dados
Transformados

Informacgao

N Assimilada

3 Informacao
Extraida

Wy
L

Dados

Data .
& Extraidos

Warehouse

- -

P Selecionar Transformar Garimpar Assimilar =

Figura 6.1 - Processo do Data Mining
Fonte: (SINGH, 2001)

A extracdo de informagdes ocorre em etapas, séo elas:

Limpeza dos dados — os dados, nos seus devidos repositorios, geralmente ndo
estdo em um formato adequado para a garimpagem, por isso, nesta etapa os dados sdo limpos,
onde os campos incompletos ou que ndo estejam de acordo, ou seja, ndo estdo corretos, sdo
corrigidos. Na figura 6.1 mostra uma extracdo em um Data Warehouse, o que facilita muito,
pois em um Data Warehouse € pressuposto que os dados ja estejam limpos e sem erros.
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Extracé@o dos dados — os dados sdo extraidos e colocados em uma nova base
de dados de acordo com a parametrizagdo previamente definida.

Transformacéo dos dados — os dados sdo transformados em informagdes, em

resultados calculaveis, de modo que sejam facilmente manipulados.

Garimpagem — ¢é a parte que demonstra as informacOes extraidas para

verificacdo, valorizacéo e andlise, significa supor associagdes.

Assimilacédo — e o entendimento por parte do analista da informacéo fornecida

pelo Data Mining

6.1.3 TECNICAS DE DATA MINING

O Data Mining apresenta um conjunto de técnicas e ferramentas, sdo estas

técnicas e ferramentas que trabalham com a extracéo de dados. Segue algumas técnicas:

Redes neurais - Trata-se de uma técnica de dificil compreensdo, onde se
procura construir uma representacdo interna de padrdes encontrados nos dados. Ndo € muito
indicada quando ocorre a existéncia de muitos dados, pois as redes neurais constitui-se de

entradas de dados exigindo uma grande circulagdo de dados podendo prejudicar a rede.

Introducdo de Regras - Nesta técnica a interpretacdo de uma regra é
geralmente feita pelo usuario, pois a este usuario é apresentada uma lista que indica

tendéncias em um grupo de dados.

Visualizacdo - Nesta técnica o programa de Data Mining efetua apenas a
manipulacdo estatistica. Como exemplo podemos verificar uma ferramenta que gere gréaficos,

sdo nestes graficos que o usuario interpreta um espaco amostral de dados.

Davis King (KING, 1999) define que o método cientifico de um Data Mining
se resume em 5 etapas, que sdo elas: definir o problema, gerar hipéteses/modelos, coletar
dados, conduzir experimentos que gerem dados, testar modelos em confrontagdo com os
dados e, por ultimo, utilizar os resultados para gerar novas hipoteses, ou seja, os frutos
gerados com o uso dos resultados da mineracdo de dados da origem a novos dados a serem
garimpados para que sejam verificados a ocorréncia de novos padrdes. Este processo ocorre,
na sua maioria, com a intervencao da analise humana.
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A grande importancia do Data Mining é preparar dados para que sejam
identificadas informagdes importantes. O resultado de um Data Mining é analisado com o
intuito de se obter um novo conhecimento e definir a importancia dessas informacdes e que

elas sejam Uteis para a tomada de decisao.

6.2 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Como citado na conclusdo do capitulo anterior, Data Mining é uma das saidas
possiveis de um Data Mart/Data Warehouse.

A mineracdo de dados é eficiente, juntamente com o Data Mart, para procurar
por anomalias ou associa¢fes na base de dados. Essa mineragdo oferecera um aumento na
capacidade do Data Mart, pois, enquanto € preciso saber o que solicitar de informacédo o Data
Mining aplicard uma sistematica para extracdo de informacbGes que por ventura tenham

passadas despercebidas.

Como ja citado neste capitulo, a grande importancia do Data Mining é preparar
dados para que sejam identificadas informagdes importantes. O resultado de um Data Mining
é analisado com o intuito de se obter um novo conhecimento e definir a importancia dessas

informacdes e que elas sejam Uteis para a tomada de deciséo.
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CAPITULO 7 - ESTUDO DE CASO
7 PROBLEMA ESTUDADO

Neste capitulo serdo demonstrados os resultados obtidos pela implantagdo do
ambiente de Data Mart na empresa DFMAuto, bem como a verificacdo da validade dos

conceitos acima apresentados.

Serdo apresentadas ainda informacbes sobre o ferramental utilizado para

construcdo desse ambiente.
7.1 BASES DE DADOS ATUAIS

A empresa DFMAuUto apresenta em sua estrutura informacional a seguinte

disposigéo:
Cores -
¥ idCores: TINYINT Ero_;nocoes :
@ Carros_idPlacas: WARCHAR (FK) # idPromocao: INTEGER
& Walor_Promocional: FLOAT

% Carros_Promocoes_jdPromocac: INTEGER (FK)
@ MNome: WARCHAR

Combustivel a \—\L

# idCombustivel: TINYINT

@ Carros_idPlacas: VARCHAR (FK) Carros &
# Carras_Promocoes_idPromocac: INTEGER (FK) l # idPlacas: YARCHAR

# Promocoes_idPromocao: INTEGER. (FK)
@ Mome: WARCHAR

<

Desconto: FLOAT
MNome_Promocan: WARCHAR
Inicio_Promocao: DATE
Termino_Promocao: DATE
Dt_Inicio_Pagamento: DATE
Murmn_Parcelas: INTEGER
Tx_Juros: FLOAT

<

Lo S o

<

1 - Flex P .
S e —> ° Maodela: VARCHAR diente =
3 - Alcool @ Murn_Portas: TINYINT @ idClierte: INTEGER
@ Mome: WARCHAR
— @ Dt_Mascimento: DATE
Cipcionais 4 & CPF: WARCHAR
# idOpcionais: INTEGER Preco_venda - & Renda_Mensal: FLOAT
% Carros_idPlacas: WARCHAR (FK) # idPreco: INTEGER & Telefone: VARCHAR
# Carros_Promocoes_idPromocac: INTEGER (FK) F Carros_jdPlacas: VARCHAR (FK) & Fonte_Pagadora: WARCHAR
@ Ar_Condidonada: TINYINT ¢ Cliente_idCliente: INTEGER (FK) & Endereca: WARCHAR
& Dir_Hidraulica: TINYINT @ Funcionario_Matricula: INTEGER (FK) % Estado_Civil: WARCHAR
& Trava_Fletrica: TINYINT ? Meta_de_venda_idMeta: INTEGER (FK) & Dt_Prim_Compra: DATE
@ Alarme: TINYINT # Carros_Promocoes_idPromocac: IMTEGER (FK) & Genero: WARCHAR
@ Airbag: TINYINT & walor_wenda: INTEGER —— | Telefone_z2: WARCHAR
@ Banco_Couro: TINYINT & Dt venda: DATE
@ Limp_Trazeiro: TINYINT — % Prazo_Para_Entrega; INTEGER
@ Des_Traseiror TINYINT % Forma_Pagamento; WwARCHAR Funcianaric -
@ Antena: TINYINT @ Matricula: INTEGER
@ Aro; TINYINT @ Mome: VARCHAR
@ PrDt_Ca.rter: TINYINT & CPF: WARCHAR
:Q Farol_Milha: TIMYINT & Endereco:; WaRCHAR
& Auto_Falantes: TINYINT ¥ idMeta: INTEGER | ARCHAR
o Wi er_EIetrico' TINYINT & Percentual_Meta: FLOAT @ CTPS: VgRCHAR
& Tim T{Dda' \.".;ARCH.L‘«R < Taxa_Crescimento: FLOAT & Dt_Mascimento: DATE
= . @ Walor_Inwvestido: FLOAT @ Qtde_Dependentes: INTEGER
& Valor_de_Retorno: FLOAT L% & Banco_Pagamento: INTEGER
0 - Auséncia do opeional % Ag_Pagamento: INTEGER
1 - Incidéncia do opcional % Conta_Pagamento: INTEGER
@ Morne_Banco: WARCHAR
@ Funcao; WARCHAR
@ Area_Atuacao: WARCHAR
& Estado_Civil: WARCHAR
@ Renda: FLOAT
@ Genero: VARCHAR
& Telefone: WARCHAR
& Dt_Admissac: DATE

Figura 7.1 — Bases de Dados Relacional da DFMAuto
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7.2 PROTOTIPO

Conforme descrito no capitulo 1, a empresa DFMAuto enfrenta problemas para
geracdo de informagdes que subsidiem a tomada de decisdes, além de possuir um processo
oneroso quando necessita realizar tal atividade, a emissdo de relatorios para tomada de
decisbes € ineficiente, produzindo uma grande quantidade de dados, que devido a sua ma
formatacdo e apresentacdo, ndo sdo adequados ao fim desejado. Os relatorios séo
apresentados, muitas vezes, na forma de planilhas estaticas, de forma digital ou impressa, sem

opcao de outra forma para apresentagéo;

A arquitetura proposta por Ralph Kimball aborda um estilo simples e
incremental, aborda a implementacdo de um Data Mart que permitira 8 DFMAuto focar-se
sobre a acdo mais em evidéncia, as vendas, gerando informagfes valiosas aos gerentes e
tomadores de decisdo. Logo o Data Mart, sendo voltado somente para uma determinada area
da empresa e apresentar custo e prazo menores, se mostrou como tecnologia adequada para

suprir tal necessidade.

Como pode ser percebido nos pontos demonstrados no item 1.3, e avaliando-se
a amplitude da questdo, a implantacdo de um Data Warehouse seria demasiado complexo e

dispendioso, ja que a preocupacdo maior é na area de vendas.

O Data Mart sera fisicamente estruturado adotando-se o Esquema Estrela, um
dos esquemas dimensionais mais simples, o que faz com que seja amplamente utilizado no
mercado. A escolha deste modelo garante uma maior simplicidade de implantacdo e
entendimento por parte do usuario (gerentes e diretores). Este segundo ponto é de suma
importancia para o desenrolar do projeto, uma vez que para concepcao de qualquer sistema, 0

maior ponto critico para seu sucesso € 0 apoio da alta administracao.

Serdo utilizadas neste protétipo técnicas de Bl para geragdo dos relatorios que
dardo base as tomadas de decisdes. A esséncia do Bl sdo as formas alternativas de tratamento

da informacéo.

O BI envolve sistemas de Back-End e Front-End. Serd implementado, como
citado acima, o Data Mart como sistema Back-End, e utilizado uma ferramenta Olap,
Microsoft Analysis Services, juntamente com um software, chamado ProClarity Analytics

Platform, como Front End.
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O Sistema Gerenciador de Banco de Dados a ser utilizado para armazenamento
de dados serd o SQL Server, versao 2000.

A Ferramenta Proclarity aplicada a um ambiente de Data Mart permite
analisar de forma multidimensional os dados, possibilitando a extragéo de informacGes.

7.3 PROCLARITY

O ProClarity Analytics Platform é um ambiente de software que pode ser

personalizado e otimizado para orientar os tomadores de deciséo a agirem em tempo real.

Baseado em componentes para a construcdo de aplicacdes de Bl, o ProClarity
Analytics Platform utiliza o Microsoft Analysis Services, como servidor de processamento
analitico on-line (OLAP). Sua arquitetura consiste em trés camadas (apresentacao, business
logic e dados) e agrega mais de 30 componentes, que podem ser totalmente personalizados de

acordo com a demanda de cada negaocio.

Sua solucdo inclui um Analytic Server, camada intermediaria que funciona
como uma espécie de hub, centralizando e filtrando os dados de diversas fontes por meio do
ambiente Microsoft Analysis Services. Atraves desse repositorio de informacdes, 0s usuarios
do sistema acessam os relatorios e interagem com os dados necessarios para otimizar a
tomada de decisdo. Essas informacgdes, que podem ser extraidas pela Internet, Extranet,
Intranet e até mesmo pelos aplicativos do Microsoft Office, geram conhecimento estratégico
as empresas, 0 que assegura agilidade e confiabilidade no processo.

7.4  DELIMITACAO DO ESCOPO

O primeiro passo para a construgdo de um ambiente de Data Mart é a anélise
do ambiente corporativo a fim de avaliar os elementos que deverdo ser estruturados.
(IMBALL-2001)

A éarea em maior evidéncia da empresa (com maior volume de operacgdes) € o
setor de Vendas. Segundo Kimball, a melhor opcdo para se implantar um Data Mart é a
dissociacdo da empresa em diversos setores, gerando uma departamentalizacdo funcional,

logo, apos a analise efetuada, 0 contexto para estudo sera o setor de Vendas da DFMAuto.
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Essa segregacdo permitira avaliar de forma mais eficiente os fatos de maior
relevancia em cada setor, podendo, o Data Mart, posteriormente progredir para um Data
Warehouse. Tal separacdo, no entanto, ndo significa dizer que as informacGes produzidas pelo
setor de Vendas e armazenadas no Data Mart ndo estardo acessiveis, até certo nivel, a outros

setores.

7.4.1 ALGUNS QUESTIONAMENTOS

Durante as fases iniciais do projeto, que engloba a analise dos problemas,
foram descobertas varias necessidades por parte dos usuarios que nos permite tomar

conhecimento sobre o dominio do problema.

Percebeu-se que diferentes usuarios precisavam de uma maneira simples,
rapida e facil de enxergar os dados para que eles possam tomar decisdes estratégicas a
respeito de algum produto ou mesmo sobre acGes de marketing. Alguns guestionamentos que

podem ser considerados relevantes para a tomada de decisédo na empresa DFMAuto:
1. Qual o faturamento do periodo x?
2. Qual automovel é mais vendido?
3. Quais modelos mais vendidos por vendedor?
4. Qual a faixa etéria do cliente em relagdo ao carro que comprou?
5. Qual a quantidade de vendas por periodo?
6. Qual a quantidade de vendas por vendedor?
7. Quais os modelos mais vendidos de acordo com a cidade do cliente?
8. Qual modelo de carro mais vendido conforme o género do cliente?
9. Qual a quantidade de carros vendida em cada promogéo?

10. Qual os modelos de carros mais vendidos conforme o género do vendedor?
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7.5  DEFINIGAO DAS DIMENSOES
Como mencionado anteriormente, o foco deste projeto sera o setor de Vendas.

O setor de Vendas engloba a Divisdo e a Geréncia de Vendas, responsaveis
especificamente, pela venda direta aos usuarios e pela coordenacdo e adocdo de acOes

relativas as vendas.

Considerando-se entdo as atividades neste contexto, as dimensdes definidas
para construgdo do ambiente de Data Mart sdo as seguintes:

e Carros;

Clientes;

Tempo;

Promocoes; e

Vendedores.

O prototipo contera entdo as cinco dimensdes supra citadas que podem ser
descritas da seguinte forma:

7.5.1 DIMENSAO CARROS

Contém informacdes cadastrais dos carros que foram vendidos na empresa,
assim como seus acessorios, opcionais, valor e forma de pagamento. Através dessa dimenséo
é possivel gerar relatérios com resultados, como a forma de pagamento mais utilizada pelos

clientes quando se compra carros com valores maiores de R$ 50.000,00.

7.5.2 DIMENSAO CLIENTES

Contém informacdes sobre os clientes que efetuaram compras na empresa,
incluindo faixa etéria, renda e sexo. Com esses dados é possivel gerar filtro relacionando a

faixa etaria do cliente e o carro que 0 mesmo comprou.
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7.5.3 DIMENSAO PROMOCOES
Contém informagGes sobre todas as promocdes promovidas pela equipe de
marketing da empresa. Através dessa dimensdo pode-se filtrar em qual promocdo ha a maior

ndmero de venda de carros.

754 DIMENSAO VENDEDORES
Contém informagOes cadastrais dos vendedores da empresa. Atraves dessa
dimensdo pode-se filtrar quais vendedores tem melhor rendimento em termos de numero de

venda na empresa.

7.5.5 DIMENSAO TEMPO

Essa dimensdo permite que se faca filtro por més, bimestre, trimestre, semestre

ou ano que esteja cadastrado na dimensao.

76  TABELA FATO: VENDAS

Todas as dimensbes citadas acima permitirdo analisar sob diferentes

perspectivas um Unico fato: Vendas.

Portanto a tabela fatos do esquema apresentado representara as vendas de
carros efetuados. A combinagdo desta tabela fato com as dimensdes componentes do Data
Mart permitirdo aos gerente e diretores responderem questdes de cunho gerencial, garantida a

geracdo de informacdes estruturadas baseadas em fatos.

Sera possivel, por exemplo, determinar qual o tipo de carro mais vendido nos
ultimos quatro anos para pessoas entre 30 e 40 anos e que coincidentemente efetuaram suas

compras em julho.

Por mais esdruxula que a solicitacdo pareca, talvez essa informagdo permita ao
gerente oferecer carros mais espagosos concluindo que pessoas acima de 30 anos possuem
filhos e que no més de julho estdo de férias e quem sabe saindo de viagem.

A possibilidade de geragdo de informacGes valiosas, adotando-se apenas as

dimensdes acima citadas é enorme, contudo, a preocupa¢do maior quando da projecdo deste
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esquema foi em atender as necessidades informacionais da DFMAuto e a supressao dos
problemas levantados, conforme citado no item 1.3.

Em suma, o grande diferencial que serd oferecido pela solucdo adotada é a
possibilidade de avaliar o mesmo fato sob diversos angulos e considerando-se ainda, um
periodo historico. Tal fato no ramo da empresa em questdo devera permitir um ganho durante

a anélise das informacdes.

A tabela fato serd composta, segundo a definicdo de Kimball, apenas por
chaves estrangeiras (chaves priméarias oriundas das dimensdes) e métricas (valores que
poderdo ser calculados). Portanto se apresentam as seguintes chaves estrangeiras:
identificadores das dimensdes Carros, Tempo, Promocdes, Vendedores e Clientes. Com
referéncia as métricas: Quantidade de Vendas e soma do valor das vendas. Esta separacéo traz

dois pontos importantes a serem considerados.

O primeiro deles é que toda consulta a ser realizada no Data Mart partira da
tabela fatos. Considerando o exemplo citado acima, o pedido de informacéo seria repassado
diretamente a tabela fato, onde as chaves estrangeiras (organizadas cronologicamente)

permitiriam a localizacdo da informacao solicitada em uma linha temporal.

Esta organizacdo dos dados esta em conformidade com o exposto no capitulo 4
referente a modelagem multidimensional, organizacdo das tabelas fatos e dimensdes e a

organizacdo do esquema estrela.
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1.7

ESTRELA

Carro =

COOCOCOCPOCOCOCPLC OO OCOCOCOCOCOCOCOCOCOCOC OO O =

Cod_Carro: INTEGER
Modelo: WARCHAR

Tipo: WARCHAR

Cor: WARCHAR

Ano: INTEGER
Murnero_Portas: INTEGER
Murnero_avulas: INTEGER
Aro: INTEGER

Combustivel: WARCHAR
Ar_Condicionado: WARCHAR
Direcao_Hidraulica: WARCHAR
widro_Eletrico: WARCHAR
Trava_Fletrica; WARCHAR
Alarme: WARCHAR,

Pelicula: WARCHAR

Airbag: WARCHAR
Banco_de_Couro: WARCHAR
Lirmpador_Traseiro; YARCHAR
Desembacador_Traseiro: WARCHAR
Antena: WARCHAR
Tipo_Roda: WARCHAR
Protetor_Carter: WARCHAR
Farol_Miha: W ARCHAR

Sorn: WARCHAR

Walor: INTEGER
Forma_Pagarmenta: WARCHAR

Tempo

-

¥ Cod_Tempo: INTEGER
& Data_z: DATE

< Dia_Mes: INTEGER

< MNome_Mes: INTEGER
@ Semestre: INTEGER
@ Trimestre: INTEGER
@ Bimestre: INTEGER

Wendas -

¥ Carro_Cod_Carro: INTEGER. (FK)

¥ Cliente_Cod_Cliente: INTEGER (FK)

# wendedor_Cod_vendedor: INTEGER (FK)
# Promocao_Cod_Promocao: INTEGER (FK)
% Tempo_Cod_Termpo: INTEGER (FK)

@ Qtde: INTEGER

@ valor_venda: INTEGER

Promocao Z

% Cod_Promocao: INTEGER
& Mome_Da_Promocao: VARCHAR
@ Dt_Inicio: DATE
_,—) & Dt_Final: DATE
& Dit_Inicio_Pagamento: DATE
@ Percen_Desconto: FLOAT
& Murn_Parcelas: INTEGER
@ Tx_Juros: FLOAT

Cliente
% Cod_Cliente: INTEGER
& Prim_MNome: WARCHAR

& Sobrenome: WARCHAR

& Est_Civil: WARCHAR

& Renda: FLOAT

@ Dt_Prim_Cormpra: DAT
@ Genero: WARCHAR.
Idade: INTEGER

& Dt_Mascimento: DATE
@ Fx_Etaria: WARCHAR
& Endereco: WARCHAR
@
Q@
@

<

Endereco_UF: WARCHAR
Endereco_Cidade: WARCHAR

Telefone: WARCHAR

E

Wendedor -
¢ Cod_vendedor: INTEGER
Prim_Mome: WARCHAR
Sobrenome: WARCHAR,
Dt_Admissan: DATE
Idade: INTEGER
Estado_Civil: WARCHAR
Faixa_Salarial; FLOAT
Renda: FLOAT

Genero: WARCHAR
Dt_Mascimento: DATE
Endereco: WARCHAR

@ UF: WARCHAR

& Cidade: YARCHAR

@ Telefone: WARCHAR

=l

COCOCOCOCCOCOC OO

Figura 7.2 — Modelagem do Data Mart de Vendas

MODELO DO NEGOCIO - DATA MART VENDAS - ESQUEMA
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7.8  METADADOS - DATA MART DE VENDAS

Atributos - Tabela Fato

Nome Descricdo
Cod_Carro Identificador dos carros vendidos;
Cod_Cliente Identificador dos clientes que ja

compraram na empresa,

Cod_Promocao

Identificador das promocdes realizadas na
empresa

Cod_Vendedor

Identificador dos vendedores da empresa

Cod_Tempo Identificador da temporalidade
Qtde Calcula a quantidade de vendas
Valor_Venda Calcula o valor da venda

Atributos — Dimensdo Carros

Nome Descricao

Cod_carro Caodigo numérico que identifica de maneira
unica um determinado carro;

Modelo Nome gue caracteriza 0 nome que recebe o
modelo de determinado automovel;

Tipo Nome que caracteriza qual o tipo de
veiculo, significando sua principal
destinacdo, passeio ou automaovel utilitério;

Cor nome que indica a cor a qual o automovel
foi pintado;

Ano Indica o ano de fabricacdo e montagem do

veiculo;

Numero_Portas

Numero que indica a quantidade de rodas
que o automavel possui;

Numero_Valvulas

Numero que identifica quantas valvulas o
automovel possui em seu motor;

Aro numero que identifica o tamanho da roda
que o automdvel possui;
Combustivel Nome que identifica qual(quais) é(sdo) o(s)

combustivel(is) que o automovel é apto a
funcionar;

Ar_Condicionado

Campo que indica, através de uma string,

se 0 automovel “possui” ou “ndo possui
ar condicionado;

Diregéo_Hidraulica

Campo que indica, através de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “nao possui”
direcdo hidréulica;

Vidro_Eletrico

Campo que indica, atraves de uma string,

se 0 automovel “possui” ou “ndo possui
vidro elétrico;

Trava_Eletrica

Campo que indica, através de uma string,

se 0 automovel “possui” ou “nao possui
trava elétrica;

Alarme

Campo que indica, atraves de uma string,
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se 0 automovel “possui” ou “nao possui”
alarme;

Pelicula Campo que indica, atraves de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “ndo possui”
pelicula;

Airbag Campo que indica, através de uma string,

se 0 automovel “possui” ou “nao possui”
airbag;

Banco_de Couro

Campo que indica, atraves de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “ndo possui”
acentos revestidos em couro;

Limpador_Traseiro

Campo que indica, atraves de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “ndo possui”
limpador de vidro traseiro;

Desembacador

Campo que indica, através de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “nao possui”
desembacador traseiro;

Antena

Campo que indica, atraves de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “ndo possui”
dispositivo que auxilia na recepcao de
ondas de radio;

Tipo_Roda

Nome que indica 0 modelo de roda,
podendo ser esportiva ou em aco;

Protetor_Carter

Campo que indica, atraves de uma string,
se 0 automavel “possui” ou “ndo possui”
revestimento de protecdo a possiveis
impactos na parte inferior do motor;

Farol_Milha

Campo que indica, atraves de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “ndo possui”
farol extra acoplado ao para-choque;

Som

Campo que indica, através de uma string,
se 0 automovel “possui” ou “nao possui”
aparelho de som;

Valor

Numero que indica o valor pago na compra
efetuada por um cliente de um automovel,
indica valor em moeda em circulagéo no
Brasil, emitido ou cunhado pelo governo
para ser utilizado como meio de
pagamento, o Real;

Forma_Pagamento

Informara a modalidade escolhida pelo
cliente para pagar o veiculo
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Atributos — Dimensdo Clientes

Descricdo

Cod_Cliente

Cadigo numérico que identifica de maneira
Unica o cliente;

Prim_Nome

Nome que identifica o primeiro nome do
cliente, que é uma pessoa fisica ou juridica
que adquiriu um automovel junto a
DFMAuto;

Sobrenome

Nome que identifica o segundo nome do
cliente, que é uma pessoa fisica ou juridica
que adquiriu um automovel junto a
DFMAuto;

Est_Civil

Nome que indica a situa¢ao conjugal do
cliente;

Renda

Valor da renda para pessoas fisicas e valor
do faturamento para pessoas juridicas;

Dt_Prim_Compra

Data em que foi efetuada a primeira
compra pelo cliente;

Género

Indica o sexo do cliente;

Dt_Nascimento

Data de nascimento para pessoas fisicas e
data de registro na junta comercial para
pessoas juridicas;

Idade Idade calcula a partir da data de
nascimento para pessoas fisicas;

Fx_Etaria Intervalo numérico em que o cliente esta
em relacdo a sua idade;

Endereco Endereco da residéncia do contratante ou
do estabelecimento quando se tratar de
uma pessoa juridica;

UF Nome que indica a unidade federativa onde
o cliente reside;

Cidade Nome que indica a cidade onde o cliente
reside

Telefone Numero que indica o telefone de contato

do cliente;

Atributos — Dimensdo Promocdes

Descricao

Cod_Promocao

Cadigo numérico que identifica de maneira
Unica a promogao;

Data_Inicio Corresponde a data em que se iniciou a
promocao;
Data_Final Corresponde a data em que a promogao se

encerrou,

Data_Inicio_Pagamento

Corresponde a data estipulada para se
iniciar ou quitar um automavel de acordo
com a dada promogao;

Percent_Desc

Percentual de desconto concedido para a
venda;
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Num_Parcelas

Numero maximo admitido de parcelas para
pagamento;

Tx_Juros

Percentual estipulado de juros para as
compras parceladas na promogao;

Atributos — Dimensdo Vendedores

Nome

Descricao

Cod_Vendedor

Cadigo numérico que identifica de maneira
Unica o vendedor;

Primeiro_Nome_Vendedor

Nome que identifica o primeiro nome do
vendedor cliente;

Nome_Vendedor

Nome que identifica 0 nome completo do
vendedor cliente;

Estado_Civil Nome que indica a situagdo conjugal do
vendedor;

Renda Valor da renda média do vendedor

Género Indica o sexo do vendedor;

Idade Indica a idade do vendedor;

Data_Nascimento Data de nascimento do vendedor;

Endereco Endereco da residéncia do vendedor

UF Nome que indica a unidade federativa do
vendedor

Cidade Nome que indica a cidade do vendedor

Telefone NUmero que indica o telefone do vendedor;

Data_Admissao

Data em que o vendedor foi admitido

Atributos — Dimensdo Tempo

Nome

Descricdo

Cod_Tempo

Cadigo numérico que identifica de maneira
Unica o periodo;

Data

Corresponde a data em que efetivamente
foram realizadas vendas de automaoveis.

Nome_Mes

Nome relativo ao periodo do més;

Semestre

Refere-se ao primeiro semestre, que sdo 0s
primeiros seis meses do ano, e o0 segundo
semestre que sao o0s seis Ultimos meses do
ano;

Trimestre

Corresponde ao conjunto de trés meses,
sendo o primeiro trimestre formado por:
janeiro, fevereiro e marco; segundo
trimestre: abril, maior e junho; quarto
trimestre: julho, agosto e setembro; quarto
trimestre: outubro, novembro e dezembro;

Bimestre

Corresponde a dois meses do ano em cada
bimestre, sendo o primeiro bimestre
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formado por: janeiro e fevereiro; segundo
bimestre: marco e abril; terceiro bimestre:
maio e junho; quarto bimestre: julho e
agosto; quinto bimestre: setembro e
outubro; sexto bimestre: novembro e

dezembro;

Ano Numero de quatro digitos que representa o
ano;

Dia_Més Corresponde ao dia do més.

7.9 DEFINICAO DA GRANULARIDADE

Uma das questbes mais importante do protdtipo é definir a granularidade, o

nivel de detalhe que chegardo as consultas .

Para a elaboracdo dos relatérios sera um adotado um nivel de granularidade
ndo muito baixo. Poderdo ser realizadas consultas a nivel de més, bimestre, trimestre,
semestre e ano.

Poderia ser utilizado um nivel de granularidade menor, a nivel de Dia, mas o
namero de dados no Data Mart aumentaria consideravelmente o desempenho das consultas

cairia.
7.10 PROCESSO DE CRIACAO DO CUBO

Para atender as necessidades dos usuarios, foi definido que para a visualizacdo
dos relatdrios de forma dinamica e flexivel, os dados serdo estudados a partir da formacao de
um cubo de dados, com cinco dimensdes e 3 medidas. Este sera construido através do

Analysis Manager, funcionalidade do Analysis Service, ferramenta OLAP, da Microsoft.

De posse desse ferramental sera possivel, por exemplo, evoluir dentro da
estrutura do cubo. Caso solicitado um dado mais genérico, o gerente podera descer ou subir
nessa estrutura (drill up e drill down), conforme a granularidade determinada no projeto de

implementacao do Data Mart.
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7.11 APLICACAO - ORGANIZACAO DO CUBO

Utilizando o ferramental descrito nos itens anteriores foi possivel construir o
modelo estrela utilizando-se os atributos especificados. A constru¢cdo do modelo estrela foi
realizada utilizando-se o SQL Server 2000, organizando-se as dimensdes e a fato, conforme

figura a sequir:

L EX]

‘i SOL Server Enterprise Manager - [Edit Diagram ‘diagrama_dfmauto’ in *dfmauto’ on (local)]
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Figura 7.3 — Modelo Estrela do Data Marta da DFMAuto

Esta estrutura permitira a realizacdo das consultas que respondam aos
questionamentos pontuados no item 7.4.1, além de possibilitar a geracdo de outros relatorios

(ue o gerente por ventura necessite.

Utilizando-se o Analysis Manager do SQL Server 2000 o cubo é organizado,
realizando-se a criagdo das dimensdes e da tabela fato, conforme o modelo estrela descreve na

figura 7.3. A figura a seguir demonstra a criacdo de umas das dimensdes que serédo utilizadas:
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Figura 7.4 — Criacdo das Dimensdes

Na criacdo da dimensdo é possivel determinar o nivel da informacdo que a
dimensdo mostrara. Cada dimensdo foi organizada de modo a permitir uma visualizacdo das
informacdes da forma mais genérica para a mais especifica, descendo-se dentro da estrutura
da dimensdo, como pode ser observado, por exemplo, na figura 7.4. Os carros foram
organizados primeiramente em Passeio e Utilitario, em seguida por Tipo, até chegar ao menor

grau de especificacao.

Apo0s a organizacao das dimensdes prossegue-se para a composicdo do cubo,

conforme demonstrado na figura 7.5:
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Figura 7.5 — Criagdo do Cubo de Vendas da DFMAuto
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Figura 7.6 — Cubo organizado conforme o Esquema Estrela

7.12 APLICACAO - CONSULTAS

Apo0s o processamento do cubo utilizando-se a ferramenta Analysis Manager,

torna-se possivel responder aos questionamentos feitos pela geréncia da DFMAuto.

Estas consultas sdo realizadas através da ferramenta Proclarity Professional
5.2 que oferece trés formas de visualizacdo para as consultas: arvore de decisdo, tabela e
gréficos. As consultas foram realizadas para responder aos questionamentos da geréncia,
conforme item 7.1, mas também, foram demonstradas outras consultas, para exibir a
funcionalidade e facilidade que esse ambiente de Data Mart passa a oferecer 8 DFMAuto. A

seguir, sdo demonstradas as consultas realizadas:
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Figura 7.7 — Diagrama de Arvore de Decomposi¢éo

A figura 7.7 demonstra uma consulta realizada utilizando-se a arvore de
decomposi¢do para demonstrar o valor de vendas em determinado periodo. Com esta estrutura
é possivel realizar o processo de Drill-Down e Drill-Up para maior ou menor granularidade
da informacdo. Nesta consulta em especifico foi demonstrado o valor total de vendas no
terceiro trimestre de 2004, mas como ja citado, o gerente facilmente pode navegar dentro da

estrutura de tempo e visualizar outros periodos.
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A sequir, é utilizado um gréafico em pizza para demonstrar uma nova consulta:
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Figura 7.8 — Gréfico em pizza

A figura 7.8 demonstra a consulta realizada utilizando-se o grafico em pizza
para responder ao questionamento de qual o carro mais vendido e qual a representatividade do
valor obtido com a venda deste modelo de carro no valor total arrecadado com as vendas.
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E utilizado, posteriormente, o gréafico em barras conforme a figura 7.9:
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Figura 7.9 — Gréfico em barras

Nesta representacdo do gréfico com barras, foi demonstrado qual o carro mais
vendido de acordo com o género (masculino ou feminino) do cliente. O ProCalrity permite
ainda ao gerente, visualizar os valores que cada barra representa apenas colocando o ponteiro
do mouse sobre o item desejado. Esta funcionalidade esta disponivel em todos as consultas

gréficas.
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O ultimo tipo de consulta permitida pelo ProClarity (em formato de tabela) é

demonstrado na figura a seguir:
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Figura 7.10 - Tabela de consulta

A consulta realizada mostra qual tipo de carro mais comprado de acordo com a

faixa etéria do cliente, além de demonstrar quanto, em reais, cada uma representa.

As consultas ilustradas nas figuras de 7.7 a 7.10 demonstram a eficacia do
ambiente construido para utilizacdo da DFMAuto. Além destes questionamentos respondidos
é possivel organizar, facilmente, novas consultas considerando-se outras varidveis, cruzando-

se dados de qualquer das dimensdes.

Todas as consultas levam em consideracdo a métrica adotada (Valor das
vendas). A métrica foi assim definida por ser o item de maior importancia dentro do

departamento escolhido.
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Figura 7.11 — Tabela de Consulta para questionamento n° 3

Para responder o questionamento sobre qual modelo de carro mais vendido por
vendedor, foi utilizando uma tabela. A métrica “quantidade” permite realizar essa consulta

separando por modelo e vendedores a quantidade que cada um vendeu.

Esse tipo de relatorio permite ao Gerente, por exemplo, avaliar qual vendedor
estd mais apto para vender determinado modelo de carro, podendo entdo direcionar o

funcionario para um tipo especifico de veiculo.
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Figura 7.12 — Tabela de Consulta para questionamento n° 4

Este relatdrio responde ao questionamento sobre a relagcdo existente entre a
faixa etaria do cliente e o carro que foi comprado.

Dessa forma é possivel iniciar uma categorizacdo do perfil dos clientes.
Analisando o relatdrio é possivel verificar que o modelo “Astra” é mais vendido para os
clientes com faixa etéria entre 21 e 25 anos. De posse dessa informacao pode-se realizar uma
promocao voltada para esta faixa etaria de cliente, por exemplo.
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Figura 7.13 — Arvore de decis&o sobre a quantidade de vendas por periodo

Uma das funcBes deste ambiente é proporcionar ao gerente uma forma de mais
claramente 0s processos organizacionais.

Este diagrama permite verificar a quantidade de itens vendidos por periodo,
além de possibilitar ao gerente “descer” ou “subir” na estrutura de tempo. Este relatorio pode
verificar a época do ano em que ocorrem mais vendas e direcionar uma promocgdo para um
periodo que ocorra uma menor procura de veiculos, por exemplo.
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Figura 7.14 — Tabela de consulta para o questionamento n° 6

Para responder ao questionamento sobre qual vendedor realizou mais vendas

foi utilizado um relatorio em formato de tabela. Este relatorio, contudo, pode ser facilmente

transformado em um grafico, caso o gerente ache mais facil essa forma de analise.
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Figura 7.15 — Tabela de consulta para o questionamento n® 7

Uma consideragdo importante a ser feita na hora da elaboragdo de uma

promocdo €, certamente, para qual publico ela serd direcionada e, portanto, torna-se
necessario saber para qual regido seus produtos sdo mais vendidos.

O relatério acima demonstra a quantidade de vendas por cidade, conforme
solicitado no item n°® 7 do t6pico 7.4.1.
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Figura 7.16 — Gréafico em barras para responder ao questionamento n° 10

Este relatério demonstra qual modelo de carro mais vendido conforme o
género de vendedor. Utilizando-se de outros relatérios, ja demonstrados neste capitulo, o
gerente podera entdo tracar um perfil ideal de vendedor para atender determinado tipo de

cliente e para vender determinado tipo de carro.
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Figura 7.17 — Gréafico em barras para responder ao questionamento n° 9

E possivel verificar, a partir desse relatorio, a evolugio das vendas ocorridas
em cada promocdo. Este tipo de informacdo permite ao gerente verificar a eficicia da
promogcé&o, avaliando a quantidade de produtos vendidos e determinando se a promogéo foi ou

néo eficaz.

Estes relatorios trardo ao gerente a facilidade de cruzar dados importantes para
seu negdcio, pois o que antes eram apenas dados guardados em bases de dados transacionais,
foram devidamente estruturadas para serem utilizadas em um ambiente de Data Mart,

possibilitando uma visdo analitica desses dados, gerando entdo informacéo.

7.13 SEGURANCA DA INFORMACAO

A empresa deve possuir uma politica de protecdo a informacéo, seja contra a
perda, adulteracdo, espionagem e roubo, garantindo a confiabilidade, autenticidade e
disponibilidade dos dados.
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A politica de seguranca deve conter um esquema de importancia e
responsabilidade de documentos gerados, tanto por parte de quem gera 0os documentos guanto
por parte daqueles que tem poder de analisar os documentos. Esses documentos ndo podem
ser disponibilizados a todos na organizacdo, como por exemplo, um relatorio gerado com
dados de clientes e faturamento da empresa em periodos; essas informagdes trazem um
diferencial competitivo, mas em poder dos concorrentes podem se tornar uma grande arma

contra a empresa a qual pertence a informacéo.

As méquinas, que contenham ferramentas de analise do cubo produzido, serdo
destinadas ao Gerente de Vendas e aos Diretores da empresa, que terdo que disseminar a

informacdo e analisar a informacdo dos resultados oferecidos pelo DM.

7.14 TREINAMENTO

Como se trata de uma nova tecnologia sendo implementada na empresa, 0S
usuarios devem receber treinamento adequando em relacdo a ferramenta que sera implantada
na empresa. Ha previsdo de um treinamento, ndo por parte de quem esta desenvolvendo o
DM, e sim em cursos oferecidos por escolas de informética que explicam como utilizar as
ferramentas. Em relacdo ao desenvolvedor da solugdo havera explicacBes e reconhecimento
aos gerentes para que possam utilizar a ferramenta de forma adequada e possam extrair 0s

relatérios desejados.

7.15 TRABALHOS FUTUROS

Data Mart/Data Warehouse tém como saida trés opcdes: relatdrios estaticos,
onde o gerente pode pré-definir informacdes que constardo nas consultas e quando necessario,
apenas atualiza-los, uma ferramenta OLAP, onde as consultas podem ser estruturadas de
acordo com a necessidade do usuério, realizando o cruzamento entre dados que gerardo a
informacdo requerida pelo gerente e por fim Data Mining, que podera extrair informacdes

valiosas, a partir do Data Mart ou Data Warehouse, que o gerente ndo tenha percebido.

No presente trabalho foi utilizado como saida do DM uma ferramenta OLAP,

que proporcionara maior flexibilidade de consultas.
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Como trabalho futuro propomos a integragcdo de um Data Mining ao ambiente
ja construido que permitira a geracdo de informacdes que podem ser valiosas ao gerente, mas

que, porventura, tenham passadas despercebidas durante a manipulacdo dos dados pelo
usuario.

Esta integracdo potencializard a capacidade de gerar informac6es valiosas ao
tomador de deciséo.
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CONCLUSAO

O inicio deste projeto se deu com o estudo das tecnologias envolvidas na
concepgdo de um ambiente de repositério de dados. Este estudo possibilitou a correta escolha
para implantacdo do citado ambiente. A escolha do Data Mart em detrimento ao Data
Warehouse se mostrou crucial para o sucesso deste projeto, pois, sendo o Data Mart focado
em um determinado departamento da empresa permitiu uma analise profunda sobre o

processo em evidéncia dentro do Departamento de Vendas.

Apds a opcao da construcdo do Data Mart tornou-se evidente a necessidade de
escolha da funcionalidade do Data Mart, ou seja, para qual funcao este se prestaria. Para tal, a
necessidade de determinacdo do processo e das questdes inerentes a este processo foram
delimitadas, deixando claro o escopo do projeto. Sem esta delimitacdo do escopo, 0 projeto
seria inviavel, pois ndo seria possivel nem se quer, determinar as dimensfes, nem tampouco

definir qual o fato a ser considerado.

Outra decisdo importante a ser tomada nessa etapa é a granularidade do Data
Mart. Foi definido um grau relativamente alto para este item, o que permite ao gerente sair de

um periodo grande como, por exemplo, ano e atingir uma data especifica.

As informagdes extraidas da fato vendas, serdo verificadas a partir das
dimensGes. As dimensdes permitem avaliar este fato sob Gticas diferentes, o que permite ao
gerente entender melhor seu neg6cio e tomar suas decisdes baseadas num conjunto de

informacdes consistentes.

O estudo de caso entdo se volta para a implantacdo deste ambiente na empresa
DFMAuto. O ferramental adotado mostrou-se de dificil configuracdo, no entanto, a facilidade
de uso denota que usuario final, que ndo participaria do processo de configuragdo, teria uma

interacéo simplificada com as ferramentas.

O resultado esperado pela implantagdo desse ambiente foi alcangado com a
resolucdo dos questionamentos levantados pela geréncia da empresa, além de permitir a fécil

construcao de outras consultas.

O proposito principal para este estudo e para a implantacdo do ambiente Data
Mart é galgar a geréncia e o tomador de decisdes de informacoes solidas, facilitando a tomada

de deciséo e tirando a responsabilidade unicamente da experiéncia do profissional.
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O ambiente ndo deve ser encarado como catalisador de vantagem competitiva e
sim, como meio para alcancar esta vantagem, pois, este fator depende do profissional que fard

uso destas informacoes.
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SIGLAS E ABREVIACOES

ETL — Processo de Extracdo, Transformacéo e Carga
DW - Data Warehouse

DM — Data Mart

Bl — Business Intelligence

OLAP - On Line Analitcal Processing
MS-SQL — Microsoft Structured Query Language
DB Designer — Data Base Designer

Ghz — Giga Hertz

HD — Hard Disck

RAM - Randomic Acces Memorie

IN — Inteligéncia de Negocios

SAD - Sistemas de Apoio a Decisédo

EIS — Executive Information System

CI - Inteligéncia Competitiva

KMS - Knowledge Management System
ODS - Operation Data Store

ETC - Extracdo, Transformacdo e Carga

EIS — Executive Information System

IDC - International Data Corporation

DSS — Decision Support System

Apps — Adjustable Pressure Phase Separator
3FN — Terceira Forma Normal

SGBD - Sistema Gerenciador de Banco de Dados
ROLAP — OLAP Relacional

MOLAP — OLAP Multidimensional

MDB - Bancos de Dados Multidimensionais
HOLAP — OLAP Hibrido

DOLAP — Desktop OLAP

OLTP - On-Line Transacional Processing
ERP — Enterprise Resource Planning

CRM - Customer Relationship Management
TB — Tera Bytes

GB - Giga Bytes

MB — Mega Bytes

UF — Unidade Federativa
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