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RESUMO

Quase todas as empresas necessitam hoje de um Banco de Dados para
armazenar, além dos dados, tdo importantes para elas, as ferramentas de acesso
fazendo-o um agente facilitador no processo de realizagdo de transagbes. O
problema é que hoje apenas o Banco de Dados ndo ¢ o bastante, porque primeiro
suas ferramentas possuem uma enorme deficiéncia para analisar uma grande
guantidade de dados nele contido, até¢ mesmo por esses dados talvez ndo estarem
concentrados apenas em uma maquina. Para que as empresas possam continuar
competitivas, pretendendo maximizar os seus lucros e reduzir possibilidades de
erros no processo de tomada de decisdo, foi necessario o desenvolvimento de
novas ferramentas que auxiliam nesse processo. Uma delas foi o Data Warehouse,
que em conjunto com outras ferramentas de bastante valia como Data Mart, Data
Mining, realizam trabalhos de analise e tomada de decisdes tao importantes para as
empresas continuarem dentro do mercado. A partir dessas novas tecnologias, surgiu
o conceito de Business Intelligence. Esse estudo foi direcionado para o estudo de
caso de um Data Warehouse para a empresa Magazine Rosemary LTDA, trabalho
esse que pode auxliar na maximizagdo dos lucros, organizagdo intema e
possibilidade de gerag¢do de relatdrios constantes dos dados e logo, gerenciamento
eficaz de informagao e tratamento dos dados nele contidos, para que assim possam
ser ftomadas boas decisbes e com menor probabilidade de emo.

Patavras-chave: Banco de Dados. Data Warehouse. Data Mart. Data Mining.
Business Intelligence.



ABSTRACT
i

Nowadays almost all businesses companies need a Database to storé their
information, besides the data which is so important for them, access keys make it a
facilitator in the process of completing transactions. The trouble is that today the
Database only is not enough, because first that your tools have a huge failure to
analyze a large amount of data by itself, even this data may not be concentrated on
just one machine. For companies to carry on being competitive, aiming to maximize
their profits and reduce the chances of errors in decision-making process it was
necessary to develop new tools that will assist in this process. One was the Data
Warehouse, which set with other tools quite useful as Data Mart, Data Mining, held
for analysis and decision's so important allowing companies to continue trading.
Based on these new technologies they came up the concept of Business Intelligence.
This study was directed by the research case of a Data Warehouse for the enterprise
Magazine Rosemary LTDA, this work may maximize profits, internal organization and
the possibility of

Keywords: Data Base. Data Warehouse. Data Mart. Data Mining. Business
Intelligence.
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1 INTRODUGAO |

Historicamente, a sociedade teve a necessidade de armazenar informacgbes
de todos os tipos, que se fazem necessérias para confirmagéio de dados, evitar
perda de informagbes valiosas € etc. O meio utilizado antes dos grandes bancos de
dados eram os arquivos impressos, tdo Uteis que mesmo com o dado digital
armazenado, hoje ainda muitas empresas preservam seus arquivos documentados
em papéis.

A parlir da década de 90 — com o grande crescimento do uso de
computadores pessoais — 0 avango da internet propiciou a facilidade de acesso a
dados em qualquer lugar. Muitas empresas comegaram a perceber que poderiam
agilizar esse processo de acesso aos dados otimizando processos de consuita,
fazendo assim um diferencial na competigio entre as outras. Havendo a
necessidade de agilizar esse processo de busca, desenvolvedores tiveram a
necessidade de criar novas estruturas que suportassem tal plataforma através de
conceitos de multidimensionalidade e navegabilidade hierdrquica. A partir desse
desenvolvimento, deu-se ¢ conceito de Business Intelligence que oferece servigos
de extragdo de metadados potencialmente organizados, explorando assim o
processo de Data Warehousing.

Estudar e conhecer um Data Warehousse pode ajudar os gestores a descobrir
novas formas de competir em uma economia globalizada e competitiva, trazendo
melhores produtos ou servigos para 0 mercado, mais rapido do que os concorrentes,
sem aumentar o custo do produto ou do servigo. Nao existem ainda metodologias
formais para implementacéo de um Data Warehouse. Ela deve ser adaptada as
caracteristicas, as expectativas e necessidades de cada empresa, mas o principal
objetivo em todas elas é o de descobrir maneiras diferentes de atuar no mercado e
quais mudangas intemas que devem ocorrer para atender as novas realidades.

Um Data Warehouse néo representa nada sem suas poderosas ferramentas
de exploragdo de dados, repositorios especializados e também ferramentas que
operam com busca de conhecimento. Essas ferramentas tratam-se de Data Mining,
que se baseia na busca de anomalias e possiveis relacionamentos, descobrindo os
problemas e oportunidades escondidas nos relacionamentos, diagnosticando o
comportamento do negécio e requerendo a minima intervengio do usuério, Data
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Mart, considerados repositérios de dados orientados por assunto, ferramentas de
busca OLAP e etc.

No préximo capitulo, segue um hreve histérico sobre os primeiros bancos de
dados, sua forma de utilizagdo e evolug8o, explicando também a criagéo de suas
principais ferramentas para organizagéo, analise e tomada de decisbes bem como
seu valor nos dias de hoje, ndo s6 para empresas, mas também em todas as areas
em gue essas ferramentas sdo potencialmente tteis e utilizadas.

Seguindo, trabalhamos o Data Warehouse em si, seus principios,
metodologias, arquiteturas, tecnologias necessarias para realizar um Data
Warehousing, junto com conceitos relacionados a metadado, Mineragio de Dados,
Data Mart e ferramentas de busca.

Por fim, no Gltimo capitulo, demonstramos o funcionamento das tecnologias
utilizadas, da ferramenta criada para o processo de ETL!, o processo de construgio
do Data Warehouse em si e os resultados obtidos realizando operagdes diretamente
do Data Warehouse.

Para concluir este trabalho, referencio a cada ferramenta utilizada, bem como
das que podem ser utilizadas para obter meihores resultados. Cito também como
trabalho futuro a migragdo para uma piataforma livre.

! Extract, Transform and Load (Extrair, Transformar e Carregar)
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2 CONCEITOS DE DATA WAREHOUSE

Varios autores discernem seus proprios conceitos a respeito de Data
Warehouse, pois ndo ha um conceito Gnico sobre o assunto.

Data Warehouse € um ammazém de dados, ou seja, um conjunto de dados
integrados de apoio a decisées gerenciais, e tem como um objetivo satisfazer as
necessidades dos varios usuarios peio amazenamento dos dados, que servem para
fazer consuitas bem como uma visio clara dos negécios que estdo acontecendo na
empresa (INMON, p. 29, 2005).

Um Data Warehouse é um recurso de uma empresa e existe para o beneficio
da empresa inteira. Ele ndc existe para o beneficio de uma unica entidade dessa
empresa (por exemplo, unidade de negécios, o cliente em individual, etc). Em vez
disso, um Data Warehouse destina-se a fornecer dados para a empresa inteira, de
tal maneira que todos 0s membros podem usar os dados no Data Warehouse ao
longo de sua existéncia. (SILVERS, p. 11, 2008).

Basicamente, um DW é uma colegdo de dados com determinadas
caracteristicas. Esta colegio de dados é normalmente utilizada para fins de analise
de propésitos, estd orientada a sujeitos, variantes no tempo, integrados e limpos
para se acomodar a um padrdo de entendimento ou definicdo de conteido e
significado, e otimizado para suportar a analise DSS (Sistema de Suporte a
Decisdes) a ferramentas de Business Intelligence e as fungbes de uma
organiza¢gdo. A maioria dos Data Warehouses contém grandes quantidades de
dados historicos, que variam de irés para dez anos.

O desenvolvimento dos Data Warehouses segue uma metodologia propria,
distinta da que é normalmente aplicada ao projeto de bancos de dados para fins
transacionais. Seu objetivo é casar as expectativas dos usudrios, em termos de
andlise e tomada de decisio, com os dados disponiveis. A modelagem adotada
prioriza o desempenho nas consultas, adotando modelos mais simples, a chamada
modelagem dimensional, ou esquema-estrela. Sua construgéo inclui, ainda, a
limpeza de dados, que leva a um estado mais consistente dos mesmos que podem
ser para tomada de decisao.

Segundo ELMARSI e NAVATHE (2000), grandes institutos de pesquisas, tais
como, International Data Corporation, IDC, Gartner Group e outros, dizem que no
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futuro, Data Warehouse e Data Mining serdo bastante explorados no mungo da
informéatica (hoje em dia é a de gestdo empresarial), em um mercado que
movimentara cerca de US$ 2 bilhdes. E ndo & para menos, pois este tipo de trabalho
é extremamente estimulante para vérias, ou todas as areas de uma empresa.

Um Data Warehouse armazena dados analiticos, destinados as necessidades
da geréncia no processo de tomada de decisdes. isto pode envolver consultas
complexas que necessitam acessar um grande numero de registros, por isso &
importante a existéncia de muitos indices criados para acessar as informacgdes da
maneira mais rapida possivel. Ele armazena informagbes historicas de varios anos
e, por isso, deve ter uma grande capacidade de processamento e armazenamento
de dados que se encontram de duas maneiras, detalhados e resumidos.

No Data Warehouse os dados podem ser refirados de mdltiplos sistemas de
computag&o normalmente utilizados ha varios anos e que continuam em operagéo,
como também podem ser de fontes extemas da empresa. Data Warehouses s&do
construidos para que tais dados possam ser armazenados e acessados de forma
que ndo sejam limitados por tabelas e linhas estritamente relacionais. Os dados de
um Data Warehouse podem ser compostos por um ou mais sistemas distintos e
sempre estardo separados de qualquer outro sistema transacional, ou seja, deve
existir um local fisico onde os dados desses sistemas serfio armazenados.

2.1 HISTORICO EVOLUTIVO

Pode-se dizer que tudo comegou nha década de 60, nos computadores
baseados em transistores que, com o passar do tempo, fomaram-se mais acessiveis
e empresas passaram a utilizar ferramentas computacionais para processamento de
dados intemos. Mesmo ja com a utilizagdo de computadores, 0 amazenamento de
informagbes era feito por meios fisicos, ou seja, em pastas, grandes arquivos que
consumiam muito espaco em salas e eram de dificil locomogéo. Sendo assim, em
uma empresa, cada filial teria que ter sua propria sala de arquivos, correndo assim
risco de perdas parciais ou total de informagbes. Quando surgiu a idéia de
armazenamento de dados, ela era utilizada apenas no momento do processo de
gravagéao e geragao de relatérios.
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Os sistemas de processamentos de aito desempenho trouxeram varias
facilidades, seu uso em empresas cresceu exponencialmente, com isso, o uso de
sistemas de armazenamento de dados. Logo apos o uso dos cartbes magnéticos,
veio o uso das fitas DAT (fitas magnéticas), onde houve o crescimento do
armazenamento de dados, e junto problemas como dados duplicados efou
redundantes, pois como se sabe, o armazenamento era feito de forma sequencial,
onde para utilizar pelo menos uma parte do sistema, teria primeiro que carregar todo
o sistema para pode usar o0 que realmente era necessario.

2.1.1 Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados

Em busca de solugGes para os problemas que existiam, em 1961, foi criado o
primeiro Data Base Manager System — Sistema Gerenciador de Banco de Dados
(SGDB). Em conjunto com a General Eletric, Charles Bachman desenvolveu um dos
primeiros sistemas de gerenciamento de banco de dados, denominado de Integrated
Data Store (IDS), onde ficava encarregado em gerenciar dados inseridos em um
banco. Bachman também trabalhou nos diagramas de estrutura de dados.
(ELMARS! e NAVATHE, 2000.)

Um SGDB &, portanto, um conjunto de dados associados a um conjunto de
programas de acesso a esses dados. Seu principal objetivo & proporcionar um
ambiente tanto conveniente quanto eficiente para recuperagdo e armazenamento de
informagdes.

Um SGDB8 ¢ projetado para administrar e gerenciar uma grande massa de
informagBes, onde esse gerenciamento implica em definigdo de estruturas
de amazenamento dessas informagbes e em definicBo de mecanlsmos
para a manipulagao das proprias (SILBERSCHARTZ, P. 17. 1989).

Além do mais, o sistema de gerenciamento deve garantir a seguranga das
informagbes que ele administra contra eventuais problemas no sistema, além de
impedir tentativas de acesso nao autorizado. Essa informagio, considerada o que ha
de valor em uma empresa, tem determinado o estudo para o desenvolvimento de
ferramentas cada vez mais eficazes e seguras para diversos tipos de manipulagdo
de dados.

Uma colegio de dados operacionais inter-relacionados. Estes dados sfo
armazenados de forma independente dos programas que os utilizem,
servindo a miltiplas aplicagbes de uma organizaglo (SILBERSCHARTZ,
1999, p. 01).
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Portanto, um SGDB é um sistema de software de propésito geral que facilita
0s processos de definigio, constru¢ao, manipulagdo e compartilhamento de bancos
de dados entre varios usuarios e aplicagdes, além de realizar processos triviais de
inser¢do, remogao e atualizagdo de dados.

Um SGDB n&o possui apenas um banco de dados, mas também uma
completa definico e descrigfo da estrutura desse banco. Essa definigao
estd localizada no catdlogo do SGDB, onde contém informacdes como a
estrutura de cada arquivo, o tipo de dado e seu devido formato armazenado
em cada item. Essas informagbes ammazenadas nesse catdlogo s3o0
chamadas de metadados e definem a estrutura do banco de dados primario
(ELMARSI e NAVATHE, p. 07. 2000).

2.1.2 - Data Warehouse

Na década de 1990, Kimball € Inmon criaram e documentaram os Conceitos e
Principios de Dara Warehouse. Estes conceitos nao dirdo ao desenvolvedor como
construir um Data Warehouse, mas auxiliam-no a compreender quais os motivos
para criagdo. Por isso, esses conceitos e principios sdo conhecidos coletivamente
como “Filosofia dos Data Warehouses”.

Os Data Warehouses surgiram como conceito académico na década de 1980.
Com o amadurecimento dos sistemas de informagfo empresariais, as necessidades
de analise dos dados cresceram paralelamente. Os sistemas de processamento de
transagées, OLTP, ndo conseguiam cumprir a tarefa de andlise com a simples
geragao de relatdrios. Nesse contexto, a implementagdo do Data Warehouse passou
a se tornar realidade nas grandes corporagdes. O mercado de ferramentas de Data
Warehouse, que faz parte do mercado de Business Intelligence? cresceu ento, €
ferramentas melhores e mais sofisticadas foram desenvolvidas para apoiar a
estrutura do Data Warehouse e sua utilizagao.

2.2 FILOSOFIAS DO DATA WAREHOUSE

Para a criagdo e consequentemente o sucesso de um Data Warehouse, nio
ha necessidade de seguir todos os principios inclusos na Filosofia. O desenvolvedor
ter a consciéncia dos principios utilizados aumentam o valor e o sucesso do projeto.
O desenvolvedor do Data Warehouse pode optar por incluir ou excluir elementos

2 Servigos de extrag@o de dados potencialmente organizados para fins empresariais
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contidos na Filosofia. Essas decisdes devem ser feitas de acordo com © coniexto
utilizado no momento da criagdo. Esses elementos s&o:

o Dados empresariais (Enterprise Data)

e Assunto-Orientacio (Subject Orientation)

e Integragio (integration)

o Dados ni0 volateis (Non-volatility)

e Tempo Variante (Time Variant)

e Vers3o Unica da Verdade (Single Version of the Truth)

¢ Investimento de Longo Prazo e Retorno sobre Investimento (Long-Term
Investment and Return on Investment (ROY))

2.2.1 Dados empresariais

Um Data Warehouse devera conter dados aplicaveis a empresa. O valor e a
relevancia de um Data Warehouse esta diretarnente ligado a seus dados. Se os
membros da empresa localizam dados supérfluos efou irrelevantes, 0s mesmos
tratardio esses dados para uma nova percepgio. Podemos citar como exemplos:

e O Departamento de Contabilidade de uma empresa utiliza cédigos fiscais.

Membros de outros departamentos entendem a importancia daqueles cédigos

para a empresa.

e O Departamento de Produgdo utiliza nimero de pegas. Membros de outros
departamentos entendem a importancia daqueles codigos para a empresa.

Cédigos fiscais ndo séo diretamente utilizados no Departamento de Produgdo,
bem como os niimeros de peg¢as ndo s&o a0 Departamento de Contabilidade, mas
os dois departamentos compreendem a relevancia daqueles dados para seu
determinado departamento.

2.2 .2 Assunto-Orientacio

Os dados em um Data Warehouse s#o organizados em torno de assuntos e
negocios da empresa. Os dados operacionais s#o organizados pelas suas
manifestagdes fisicas, incluindo os nomes de arquivos, agendas de trabalho e as
dependéncias do aplicativo. Um DW néo apresenta os dados diretamente ao
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usuario, e sim os apresenta refletindo as principais areas requisitadas dentro da
empresa. Por exemplo;

* Entidades Empresariais
= Clientes
*  Vendedores
= Agentes

s Processos Empresariais
= Vendas
« Receber
« Fabricacao
s Distribuicao

O elemento Assunto-Orientagdo permite que o DW martenha sua arquitetura
intacta ao longo de seu tempo de vida. Esse elemento admite que o DW absorva as
mudarngas inevitaveis, sem aiteragbes drasticas na sua arquitetura.

2.2.3 Integragéo

Os dados em um DW s&o exibidos de uma maneira uniforme. Ao irntegrar os
dados, um DW apresenta aos seus clientes uma informagao concisa e continua da
empresa, que os alivia da necessidade de conciliar as diferengas e inconsisténcias
nos dados nas areas de negdcio. Essa integragdc ocorre de varias maneiras, que
podem ser combinadas em trés grupos:

« Formas: Incluem tipos e layouts de dados. Essa é a maneira em que 0s
dados sdo apresentados. Exemplos:

Valores monetarios podem ser expressados como moeda ou inteiros;

Nomes podem ser expressados como (Last-Name / First-Name) ou (First-
Name / Last-Name)

Fungdes: incluem o conteldo e o significado dos dados dertro de cada
elemento.

+ Grio. Refere-se a unidade de medida na qual os dados s230 expressos. As
untidades de negécios podem armazenar dados usando diferentes unidades
de medida. Grios de dados tem duas implicagdes fisicas para um DW,
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Primeiro, os dados de grios despontam informagdes mais detalhadas,! mas a
um devido custo. Cada vez que ha um aumento relacionado ao detalhe, &
consumido mais recurso. Detalhes como, capturar, armazenar e recuperar,
Segundo, um DW ndo pode fomecer dados aos clientes de um grao menos
do que o grio em que & amazenado. Data Warehouses devem integrar
formas, fungbes e gréos de diferentes negdcios. Uma vez integrados, os
dados dos clientes no DW podem percorrer dentro de assuntos de negécios
da empresa inteira.

2.2.4 Dados n#o volateis

Dados uma vez gravados em um DW, nunca serdo excluidos ou atualizados,
pois Data Warehouses operam apenas com inser¢do de dados. As aplicagbes
operacionais manipulam os dados para refletir apenas o estado atual de uma
unidade de negécio. Um DW reflete tanto estados histéricos como atuais da
empresa, apenas inserindo novas linhas. Ele mantém linhas histéricas, bem como
linhas mais recentes, fazendo assim com que o DW possa apresentar dados no
contexto do passado e do presente.

Non-volatility permite que um DW expresse uma empresa ao longo do tempo,
mantendo seus dados intactos.

2.2.5 Tempo Variante

Um DW expressa os eventos da empresa ao longo do tempo. Pelo fato dos
dados serem ndo volateis, um DW pode expressar eventos dentro do contexto
historico. Os dados histéricos em um DW fornecem respostas as perguntas dos
eventos historicos.

Dados no tempo variante permitem que um DW expresse a empresa a
situagéo em um determinado momento. Um momente no tempo pode ser expresso
como um milésimo de segundo, minuto, hora, dia, semana, més, ano, etc. Apesar
dos sistemas de informagéo capturarem o tempo de forma digital, no contexto digital
versus analdgico, o tempo & analégico. Cada representagio de tempo, portarto, &
uma representagao digital do tempo analégico.
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2.2.6 Versdo Unica da Verdade

Para todas as perguntas que podem ser respondidas atraveés de dados, uma
empresa vai decorrer uma gama de respostas.

O principio da Versdo Unica da Verdade permite um DW expressar todo o
empreendimento. Quando todos 08 membros possuem uma anica compreensao de
uma visdo dos elementos de dados, o DW pode ser utilizado como um ponto comum
de comunicagao da empresa.

2.2.7 Investimento de Longo Prazo e Retorno sobre Investimento (ROI)

Urn DW atinge maior ROI (Investment and Return on Investment) através de
longevidade e estabilidade. Como o nimero de areas integradas em um processo de
armazenamento de dados, um Data Warehouse aumenta a expresséo da sua
empresa. Como a histéria se acumula de acordo com a variagao de tempo em um
Data Warehouse, ele aumenta a sua capacidade para responder a questbes
histéricas. Um Data Warehouse deve, portanto, ser arquitetado e desenvolvido como
um investimento a longo prazo.

Uma equipe nao precisa construir o Data Warehouse por inteiro em um unico
projeto. O custo seria muito altc e o prazo de entrega seria muito lento. Ao invés
disso, urn DW deve comegar com um ou dois assuntos de negécios (por exemplo:
venda, transporte, fabricagho, etc.) Entdo, cada empenho no desenvoilvimento
posterior do DW acrescenta um outro assunto de negécios, ou um subconjunto de
um elemento grande ou complexo.

De acordo com Silvers (2008):

[...] Cada projeto individual no Data Warehouse deve durar entre seis e nove
meses. Quando a duraglo de um projeto individual de Data Warehousing
for superior a nove meses de gestlo, tipicamente deve-se comegar a
questionar o ROI do projeto.

Um DW, portanto, € um investimento em longo prazo; na verdade, um Data
Warehouse néo pode expressar toda a empresa. O sucesso de um Data Warehouse
n#o & a sua capacidade de expressar toda a empresa, mas sim a sua capacidade de
retomar os valores para a empresa utilizar nos negécios.

O primeiro projeto do DW de uma empresa define a arquitetura de nivel
empresarial do Data Warehouse. As decisbes tomadas durante o primeiro projeto de
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Data Warehouse irao langar as bases de dados para todos os lvrojetos
subsequentes dentro da empresa. Fisicamente, essas decisfes iréo lancar as bases
para as plataformas e infraestruturas que constituirdc o Data Warehouse. Pela
natureza de longo prazo de um DW, o "retorno" exige muito além do investimento.
Se feito corretamente, o investimento deve ser de curta durag3o, e o retorno deve se
estender por anos, sendo décadas.

2.3 ARQUITETURAS DE DATA WAREHOUSE

Conforme RAINARDI (2008), existem duas arquiteturas principais para um
sistema de Data Warehouse: a primeira é a arquitetura de fluxo, que consiste em um
repositério organizado dentro de um Data Warehouse e da forma como 0s arquivos
fluem dos sistemas fonte para o usudrio através destes repositérios. A segunda é a
arquitetura de sistema que se baseia sobre a configuragéo fisica dos servidores,
software, Data Warehousing e clientes.

Uma arquitetura de fluxo de dados & uma das primeiras coisas que vocé
precisa para decidir o sistema de Data Warehouse, pois ela determina quais
componentes precisam ser construfdos e, portanto, afetam o planc do projeto e os
custos. A arquitetura de fluxo de dados mostra como os dados fluem através do

Data Warehousing em um Data Warehouse.

No uso de Data Warehouse, a arquitetura de fluxo de dados é uma
configuracdo de dispositivos de armazenamento dentro de um Data
Warehouse, Juntamente cam o arranjo da forma como os fluxos de dados
dos slstemas de origem através destes Data Stores para as aplicagdes
utilizadas pelos usuarios finais. (RAINARDY, 2008, p. 29.)

Como podemos notar & fundamental ¢ uso de Data Stores que formam
componentes importantes da amquitetura de fluxo de dados. O armazeriamento de
dados é oriundo de um ou mais bancos de dados ou arquivos contendo ihformacﬁes
de armazenamento, dispostos em um formato especial ¢ envolvidos em processos
de Data Warehousing. Sendo que esses dados armazenados em Dat aStores s&o
classificados como dados de interface, onde o usuadrio atfmazena os dados que

estardo disponiveis para usuarios finais que em seguida poderao usa-los em suas
aplicagbes. Um Data Warehousing interno é usado pelos componentes de Data
Warehouse e possui a finalidade de integrar, limpar e registrar os dados, nao

estando aberto para consultas pelos usuérios finais.
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Um processo ETL & um programa que acessa dados de uma série de fontes
que preenchem uma tabela alvo. O mesmo consiste de uma série de passos.
Segundo RAINARD] (2008), “... um passo & um componente de um processc ETL
que n#c especifica a tarefa.” Um exemplo de um passo é uma extrago particular de
dados de uma fonte de armazenamentoc de dados onde desempenham certas
transformagdes de dados. Os volumes ETL em um Data Warehouse sac
gerenciados por um sistema de controle, que & um sistema que gerencia o tempo
em que cada volume ETL roda, e provem a capacidade de reiniciar o volume ETL do
ponto de erro. O mecanismo que registra cada passo do processo ETL € chamado
auditor ETL (ETL audit).

A descrigio de cada processo ETL é salvo em um metadado®. Isso inclui a
fonte da qual os dados serfio extraidos, o alvo para onde sera caregado, a
informag3o aplicada, o processo pai e a lista em que cada processo € pré-suposto
para rodar. Em um Data Warehouse, os metadados s&o dispositivos de
armazenamento que contém a descrig8o da estrutura, dados e processos dentro do
Data Warehouse. Isso inclui as definigbes de dados e mapeamento, a estrutura de
dados de cada Data Store, a estrutura dos sistemas fonte, a descrigio de cada
processo ETL, ou seja, a descrighc da quantidade de regras e um registro de todos
0s processos e atividades em um Data Warehouse.

Os processos de qualidade dos dados sao atividades e mecanismos para se
certificar que os dados no Data Warehouse foram cometos e completos. Isso é
geralmente feito caso necessite checar os dados no seu caminho. Eles também
abrigam 0 mecanismo que informa se o salvamento de dados foi ruim, o que
possibilita sua corregfio. A regra da qualidade de dados é o critéric que verifica os
dados de um sistema fonte que esta dentro do esperado em um formato correto.

A arquitetura de fluxo de dados & projetada com base nos requisitos das
aplicagdes de dados, incluindo os requisitos de qualidade de dados. Aplicagbes de
Data Warehouse requerem dados em diferentes formatos, onde eles ditam os
armazenamentos de dados que vao ser preciso. Existem trés arquiteturas de fluxc
de dados: Singte DDS, NDS + DDS e ODS + DDS.

3 Estrutura com conhecimento sobre os dados. Dicionario de dados.
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Na arquitetura Single DDS, temos um Data Warehouse dimensional. O DDS
consiste entdc em varios Data Marts. Podemos dizer que o Data Mart dimensional &
um grupo de tabelas de fatos reiacionados e suas tabelas de dimensdo
correspondentes, contendo as medigdes de eventos de negécios que s&o
classificados por suas dimensdes. A forma fisica de um estagio pode ser um banco
de dados ou arquivos. O ETL, que extrai dados do sistema, insere a fonte de dados
em um banco, ou grava-os como arquivos. Um segundo pacote de ETL pega os
dados do estagio, integram-nos ao sistema de origem diferente, aplicam-se algumas
regres a qualidade dos dados e coloca os dados consolidados para o DDS. Os
dados no DDS também podem ser camegados em bases de dados
multidimensionais, tais como, SQL Server Analysis Services e, em seguida,
acessados pelos usuarios através de aplicagbes OLAP e mineragéo de dados.

Uma das vantagens de uma arquitetura Single DDS é que os dados do
estagio sdo carregados diretamente para o Data Warehouse dimensional, sem
qualquer tipo de Data Store normalizado antes. A principa! desvantagem & que é
mais dificil nessa arquitetura, criar um segundo DDS. O DDS em um single DDS na
arquitetura € o armazenamento de dados mestre, contendo um conjunto completo
de dados em um Data Warehouse, incluindo todas as versdes e todos os dados
histéricos. As vezes & preciso criar um DDS menor contendo um subconjunto de
dados do DDS mestre para efeitos de analise especifica.

Na arquitetura de fluxo de dados NDS + DDS, existem trés amazenadores de
dados: Stage, NDS e DDS. Esta arquitetura é similar & arquitetura Single DDS, mas
tem um armazenamento de dados normalizado frente ao DDS. O NDS & na terceira
forma normal, relacional ou superior. O objetivo do NDS em primeiro lugar é integrar
os dados de vérios sistemas de origem; em segundo lugar, ele & capaz de carregar
dados em varios DDSs. Ao contrério da arquitetura Single DDS, na arquitetura NDS
+ DDS pode-se ter varios DOSs.

A principal vantagem desta arquitetura é a facilidade para reconstruir o DDS
principal e, além disso, a construcdo de um novo DDS menor. Isso ocorre porque ©
NDS é o mestre de artmazenamento de dados que contém um conjunto completo
deles. Isto Ihe pemmite criar uma partigdo de dados estaticos e armazenar para fins
de analise especifica. A segunda vantagem pemite, mais facilmente, manter os
principais dados em uma repositério de normalizagao, como o NOS e publica-to de |4
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2.4 METADADOS

Metadado € um componente bastante importante do ambiente de Data
Warehouse (metadado também pode ser chamado de dados sobre dados), no qual
thmbém constitui parte do meio de processamento da informagdo durante o tempo
de execucdo. Mas no mundo dos Data Warehouses, metadados levam a um novo
nivel de importancia, pois permitem a utilizagdo mais eficaz do DW.

Em um Data Warehouse, metadados contém as definicbes de gados (o
significado e a origem de cada coluna), a definigio do Data Warehouse em
si (em outras paiavras, a estrutura de armazenamento de dados, 0S
processos de ETL e da quaiidade dos dados), a definicdo de respectivos
sistemas (por exemplo, a fonte de sistemas) e o uso (que relatérios e cubos
s80 usados por quem e quando) (RAINARD, p. 301, 2008).

Metadados permitem que o usuério final ou analista de DSS navegue através
das possibilidades. Por outro lado, quando um usuério comega a trabalharjem um
Data Warehouse onde ndio existe metadados, ele n&o sabe por onde corhecar a
andlise. O usuério deve revistar o Data Warehouse para descobrir se ha dad.'os para
que n&o haja desperdicio de tempo. Mesmo depois que o usudrio verificar,|ndo ha
garartia de que ele vai encontrar os dados corretos, ou interpretar corretamente os
dados encontrados. Com a ajuda de metadados, no entanto, o usuario final pode ir
rapidamente para os dados necessérios ou determinar o que néo existe o que ele

busca.
T Is_
column_key table_key colemn_name data_type is PK is FK is_null identity
126 21 customer_key Int Y Y N N
127 21 coamunication_key int Y Y N N '
128 21 channel key int N Y N N
129 21 subscription start_date key inL Y Y N N
130 21 subscription_ead_date key  int N oY N N
13t 21 subscription status_key int N Y N Y
132 21 seurce_system _code tinyint hY N v N |
133 21 create_datetime datetime NN N N N
134 2i update_datetime datetime N N N N l

Figura 01: Estrutura de um Metadado; Fonte: Building a Data Warehouse With Examplas in SQL
Server. 2007.

Metadados agem entio como um dicionario para o conteldo do Data
Warehouse. Ficam localizado acima do Data Warehouse e informados de tudo que
acontece nele. Tipicamente, metadados amazenam os seguintes itens:

» Estrutura de dados, conhecida pelo programador
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¢ Estrutura de dados conhecida pelo analista de DSS

s Fonte de fornecimento de dados do Data Warehouse

¢ Transformagao de dados que passaréo para o Data Warehouse
¢ Modelo de dados

¢ Relagao entre o modelo de dados e o Data Warehouse

o Historico de extragéo de dados

2.5 BANCO DE DADOS MULTIDIMENSIONAL

Um administrador de um Data Warehouse de uma empresa sabe que o
objetivo final do Data Warehouse € obter os dados para o usuario e exibi-los em
forma de relatérios, e n3o para a base de dados com intuito apenas de
armazenamento como muita gente imagina. Uma base de dados multidimensional &

utilizada principalmente para realizar analise e em aplicagdes em Data Mining.

N6s podemos gastar milhdes de dblares e dois anos para a criagho de
servidores, arquitetando o Data Warehouse, projetar 2 base de dados,
construgao dos sistemas ETL, popular os Data Stores, mas se os dados nao
forem recuperados e apresentados aos usuérios, o Data Warehouse & inati)
(RAINARD, p. 377. 2008).

De acordo com RAINARD (2008, p. 377):

Um Banco de Dados Multimensional € uma forma de banco de dados onde
os dados s&o armazenados em células e a posicho de cada célula €
definida por um numero hierérquico, chamado “Dimens&o”. Cada célula
representa um evento e o valor das dimensdes mostra quandoc e onde o
evento aconteceu.

Em outras palavras, a estrutura do banco muitidimensional armazena e
agrega valores, esses valores agregados sdo pré-computados contendo resumos
dos valores de base. Fisicamente, um MDB, Banco de Dados Multidimensional, € um
arquivo.

A figura 02 representa uma estrutura de duas dimensdes. Nesse exempio, 0
MDB se assemelha a uma matriz contendo duas dimensdes, cliente e produto. A
combinagdo dessas dimensdes gera uma célula que pode conter valores
combinados ou ent&o vazio. Cada célula representa um evento e o valor de sua
dimensao representa onde e quando aconteceu,



30

Customer

Ci A

i
+
i
t

+
)
i
|

i
P Product

Figura 02: Estrutura de um MDB com duas dimensoes;
Fonte: Buliding a Data Warehouse With Exampiles in SQL Server. 2008. i

Ja a figura 03, mostra um MDB com trés dimensdes, com o formato de um
cubo. Bases de Dados Multidimensionais com mais de 3 dimensdes podem também
ser chamadas de Hipercubo. Na figura 3 possui como dimensdes, cliente, produto e
tempo. Como na estrutura de duas dimensdes, a combinagao das trés dimensodes
gera uma céiula no cubo conhecida como evento. Nesse caso, cada célula mostra o
que um determinado cliente comprou naquela faixa de tempo.
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Figura 03: Estrufura de um MDB com irés dimensbes
Fonte: Building a Data Warehouse With Examples in SQL Server. 2008.

Apesar de manter uma organizagdo bem detalhada, a desvantagem de se
usar um MDB em comparagdo a um banco de dados relacional é o tempo de
processamento necessério para o carmegamento do banco de dados e o célculo do
valor agregado. Sempre que a fonte relacional € atualizada, 0 MDB precisa ser
atualizado ou reprocessado, em outras palavras, as células agregadas precisam ser
recalculadas (n&o tem de ser feito em tempo real). A segunda desvantagem € a
escalabilidade: o MDB n&o pode ser bem dimensionado para um banco de dados
muito grande (varios terabytes) ou um grande niimero de dimensdes.
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2.6 FERRAMENTAS DE DATA WAREHOUSE

Para um bom funcionamento, e acima de tudo, obter os resultados esperados,
foram criadas ferramentas para trabalhar com os Data Warehouses, pois sem elas,
um DW é apenas um repositério de dados estruturado. Para fins como buscas por
padroes € constantes consuitas especialistas criaram Data Mining, OLAP e OLTP,
ferramentas hoje imprescindiveis para manipular o Data Warehouse.

2.6.1 Data Mining

Data Mining & um "descobridor" de conhecimentos em base de dados
chamado de KDD (Knowledge Discovery In Data Base). Esta ferramenta a;rresenta
uma nova metodologia que melhora a qualidade e influencia as decistes cientificas

ou de negécios. (FAYYAD,1996).

Todos os sistemas de Data Warehouse possuem bases de dados bem
organizadas e consolidadas que funcionam com boas ferramentas de
exploraglo, por isso a tecnologia do Data Mining é considerada como um
minerador de dados. Eles chamaram a atengdo dos construtores de Data
Warehouse porque a mineragdo de dados tem altemativas de grandes
descobertas de oportunidades de negdcios e aiém disso, também pode
tragar estratégias novas para o futuro. (NIMER; KIMBALL, 1998)

Data Mining basicamente é aplicacio de técnicas estatisticas, muitas vezes
complexas e que precisam ser analisadas por técnicos especializados. O cérebro
humano, comprovadamente, consegue fazer até 8 comparagdes ao mesmo tempo.
A fungio do Data Mining & justamente ampliar esta comparag&o para “infinito” e
tomar isso vislvel ao otho humano.

Segundo ELMARS| e NAVATHE (2000): ‘

[...] Data Mining pode ser usado em conjunto com o Data Warehouse para
auxiliar certos tipos de decis&o e também pode ser aplicado e bancos de
dados operacionais com transagdes individuais. Para fazer o Data Mining
mais eficlente, o Data Warehouse deve ter uma cole¢do de dados
agregados ou sumarizados. Em relatérios como os do popuiar Gartner
Group, Data Mining tem sido apontada como uma das tecnologias mais
promissoras para o futuro proximo.

Para trabalhar com Data Mining, deve-se levar em consideragdo algumas
técnicas que devem ser utilizadas:
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¢ Analise de Cluster: Esta técnica agrupa informagtes homogéneas de grupos
heterogéneos entre os demais e aponta o item que methor representa cada
grupo, permitindo, desta forma, que consigamos perceber a caracteristica de
cada grupo.

¢ Regressido. As técnicas de regresséo auxiliam a previsdo do futuro, baseado
no passado. Para isso utiliza-se de dados histéricos. Existem varias tecnhicas
de regresséo e deve-se utilizar a mais adequada em cada caso.

o Arvore de Decisdo: Nesta técnica o desenvolvedor escolhe a variavel que
quer avaliar e o software procura as mais correlacionadas e monta a arvore
com varias ramificagbes. As arvores de decisho s&o meios de representar
resultados de Data Mining e lembram um grafico organizacional horizontal

+ Redes Neurais: As redes neurais tentam construir representagdes internas
de modelos ou padroes achados nos dados, mas essas representagées ndo
sd0 apresentadas para o usuario. Estruturalmente, uma rede neural consiste
em um nimero de elementos interconectados (chamados neurdnios)
organizados em camadas que aprendem pela modificagdo da conexao
firmemente conectando as camadas.

o Estatisticas Descritivas: Para finalizar, as estatisticas descritivas séo
usadas para, como diz o nome, descrever itens, como o tamanho da
populacdo, média de idade e outros mais. Estas técnicas séio muito Uteis,
porém deve haver um técnico que possa se utilizar destas técnicas e de
outras mais, como por exemplo: andlise de discriminantes, as muitas técnicas
de ajustes de curvas, andlises de variancia, testes de hipoteses, calculos de
probabilidades e outros mais.

2.6.2 On-Line Transaction Processing

Uma aplicagao determina o uso de um sistema de processamento de dados
em particular, por exemplo, uma aplicacdo de folha de pagamento ou de uma
solicitagdo de entrada de pedidos. Essas aplicagbes comerciais geralmente
processam muitos pontos semelhantes, por exemplo, uma ordem em um sistema de
processamento de pedidos, ou uma consuita de crédito em um sistema de controle
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de crédito. O nome dado a cada item de processamento desses citados & transagéo
comercial.

Um importante conceito de On Line Processing Transaction, OLTP, e dado
por Humphries (1999, p.9):

QO termo online Transcaction Processing, OLTP, refere-se a sistemas que
automatizam e capturam transagdes comerciais através da utiiizagao de
sistemas de computaglo. Aiém disso, estas aplicagbes tradicionalmente
produzem relatérios que permitem aos usuarnos de negdcios controlar o
status das transagdes. Apiicagbes OLTP e seus respectivos bancos de
dados ativos comp&em a maioria dos sistemas cliente / servidor de hoje.

Conclui-se que Online Transaction Processing (OLTP) séo aplicagdes cliente-
servidor on-line que d&o aos usuarios acesso direto as informacdes. O processo de
aplicagbes OLTP, é chamado de transagfes. Uma (nica operagido pode solicitar
uma conta bancdria, outra pode atualizar esse equilibno para refletir um deposito.

Bancos de dados desenvolvidos para OLTP precisam processar um elevado
nimero de operagbes (inserir, atualizar e excluir) € a0 mesmo tempo recuperando
um pequeno conjunio de resultados usados para exibir informages para os usuarios
do aplicativo. Para isso, 0 banco de dados tem de ser projetado para ser
extremamente eficaz para gerenciar os dados que ele contem.

[...] Bancos de dados com Online Transaction Processing (OLTP) contém as
informagbes de uso cotidiano das organizagBes para executar o:negoécio.
Um banco de dados OLTP normaimente contém dados especificos de um
processo de negécios e em muitas organizagdes, vocA encontrara varios
sistemas OLTP funcionando com uma mistura de sistemas operacionais e
piataformas de banco de dados. Embora as plataformas que utilizam bases
de dados OLTP possam ser diferentes, muitas vezes compartilham o
mesmo objetivo de forma que permita 20s utilizadores gravar e alterar
dados em tempo real. (BAIN et. Al. P. 107. 2001).

Essas bases de dados OLTP devem possuir as seguintes caracteristicas:

e Suportar um elevado nimero de utilizadores. Dependendo da natureza da
aplicagio de banco de dados elas podem suportar uma centena ou milhares
de usuarios simultaneos.

e Alta taxa de transagdes. Todos os usudrios conectados ao banco de dados
ndo ficardo apenas em espera. Eles véo gerar selecionar, inserir, atualizar e
excluir, operagdes que o banco de dados OLTP deve ser capaz de suportar.

¢ Integridade dos dados. Com um numero téo elevado de usuarios gerando um
elevado nimero de transagdes pode ocorrer erfos nos dados o que seria
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muito caro para uma organizag¢éo. Portanto, proteger a integridade dos{ dados
contidos no banco de dados OLTP ¢é de prioridade maxima.

2.6.3 On Line Analytical Processing

A necessidade de receber um grande nimero de dados de um grande banco
de dados (centenas de Giga ou até mais) so os motivos de existir o On Line
Analytical Processing, OLAP. Quando temos a necessidade de um sistema
multidimensional precisamos de um OLAP.

De acordo com Silvers, (2008, p. 211);

“... OLAP é meramente uma ferramenta analitica. O conjunto de resultados
é raramente mével, O analista usando um aplicativo OLAP deVe ter um
profundo entendimento do negécio e da empresa para atingir o caminho
certo da analise de consciéncia. O conjunto de resultados e o caminho pelo
qual o analista conseguiu o conjunto de resuitados geralmente n&o s&o
repetivets.”

Segundo FIGUEIREDO (1998):

"OLAP s&o ferramentas que os usudrios finais podem explorar e extrair 0s
dados contidos em suas bases, gerando os relatdrios de modo satisfatdrio.
Essa forma como os usudrios pensam sfo analises mulfidimensionais onde
0s usuarios sio representados como dimensdes e néo tabelas”.

Uma excelente vantagem do OLAP é que ele é interativo. O analista pode
jogar um valor para simular algo. Assim pode inclusive descobrir padres
escondidos.

Para o desenvolvimento de bases multidimensionais, 0 desenvolvedor pode
ter em méaos trés tecnologias de OLAP: MOLAP, ROLAP E HOLAP.

2.6.3.1 Multidimensional On Line Analytical Processing - MOLAP

Esta variacdo de OLAP armazena todos os conjuntos de resultado de todas
as permutagbes de dimensdo em um cubo OLAP. MOLAP exige uma boa
capacidade de armazenamento. A criagdo de todos os conjuntos de resultados em
um cubo MOLAP exige bons ciclos de CPU e capacidade de memo6ria. MOLAP
fornece o desempenho mais rapido para o cliente.
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2.6.3.2 Relational On Line Analytical Processing ~ ROLAP

Ja esta, nfo amazena nenhum conjunto de resultados. Pelo contrario,
ROLAP identifica os dados dentro de um Data Warehouse, onde a partir desse
pode-se calcular em tempo de execugao todos os conjuntos de resultados. Quando
um cliente indica um cruzamento de dimensbes, o cubo ROLAP traduz essa
informagdo em uma instrugdo SQL, que é submetido a um Data Warehouse. Um
cubo ROLAP exige a menor capacidade de armazenamento no servidor OLAP, no
entanto, ROLAP requer mais desempenho direcionado para o Data Warehouse. O
desempenho do ROLAP torna-se mais lento e limita o nimero maximo de
dimensdes para o cliente.

2.6.3.3 Hybrid On Line Analytical Processing — HOLAP

Por fim, HOLAP, uma combinag¢ao de MOLAP e ROLAP que necessita de um
pré-célculo e mais espaco de ammazenamento, mas em compensagdo, nem todos os
conjuntos de resultados sdo amazenados dentro de um cubo OLAP. Um cubo
HOLAP alcanga um compromisso entre a capacidade, desempenho e permutagdes
de dimensbes disponiveis para o cliente.

2.7 DATAMART

O processo de Data Warehousing tomou-se uma arquitetura full-biown?,
separado dos sistemas operacionais ou transacionais. Hoje, Data Warehousing tem
diferentes componentes que servem para diversos fins, dependendo da
necessidade. A arquitetura que tem crescido desde as origens do Data Warehouse é
algo que hoje pode ser chamada de arquitetura de informagtes da empresa. Nesta
arquitetura, os sistemas operacionais sa3c geralmente On-Line Transaction
Processing (OLTP), ou seja, sistemas que atendem a pedidos de usuarios finais. Tal
aplicagdo pode ser de ponto de venda, permitindo aos clientes comprar produtos de
sua empresa, ou uma aplica¢do de compra que lhe pemite comprar mercadorias de
seus fornecedores.

4 Totaimente desenvolvido, maduro
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Data Marts s&0o considerados depédsitos de dados especializados que apoiam
os processamentos nos segmentos de um sistema de apoio & decis&o. Eles contém
menos dados, s&o mais baratos e menores que um DW, e s&o objetos de processo
analitico (INMON, 2005; KIMBALL, 1998). Os Data Marts possuem todos os detalhes
de dados de um assunto especifico, geraimente até mais especifico que um Data
Warehouse, atendendo vérias necessidades de informacgdes. O DW pode conter
varios Data Marts, ou seja, sua construgfo pode se realizar a partir do surgimento de
varios Data Marts.

Data Mart & um subconjunto de informagbes, vindo de um DW desenhado,
mantido e distribuido de forma centralizada, alimentando os dados que
produzem uma combinagfio de sistema operacional dos grupos de usuarios
(INMON, 2005; KIMBALL, 1998).

Data
Wan_;_ehouse

Figura 04: Data Marts independenfes; Fonte: Conrado Machado.

O Processo de Data Mart funciona levando os dados de transacgbes
recolhidos através dos sistemas OLTP atravessando uma camada de programas
cujo objetivo é integra-los e transforma-los para que se tomem aptos a entrar no
DW. A camada de programas pode ser chamada de "Integragéo e Transformagcéao”.
Estes programas podem ser escritos manualmente ou de forma automatizada,
através de geradores, programas projetados especificamente para atender as
necessidades desta interface.

Depois que os dados transacionais passam através da camada Integragéo e
Transformag#o, eles s3o fundamentalmente alterados para atender as necessidades
de informagbes da empresa de acordo com o projeto do DW. As chaves sdo
alteradas — de modo que haja um entendimento corporativo dos dados — as
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estruturas s&o modificadas e 0s algoritmos de codificagédo s&o unificados. Os dados
entre a camada de integracao e de programas de transformagido em um estado
considerado "desintegrado” passam para fora da camada de programas em um
estado bastante integrado. Os dados, em seguida, passam para o DW da empresa
de uma forma muito granular. Uma vez no DW da empresa, os dados estao prontos
para servir como base para todos os tipos de sistemas de apoio & decisdo (DSS).

O DW também ¢é alimentado pelo ODS. O ODS oferece tempo de resposta
padrao de operagdo (2-3 segundos), bem como serve de local onde os dados
podem ser agregados.

Do outro lado do DW, de forma transparente, encontra-se um conjunto de
Data Marts. Para o usuério final, um Data Mart aparenta ser um DW, pois € nele que
o usuario final tem interacdo direta com o ambiente de DW. Os Data Marts sao
orientados para as necessidades e requisitos especificos, tais como os dados que
servem as necessidades de um determinado departamento, ou talvez servindo como
um subconjunto do DW para um determinado periodo de tempo, etc. Os Data Marts
ou sio alimentados de dados granulares do Data Warehouse corporativo, que
depois é remodelado para atender as exigéncias especificas em torno do qual o
Data Mart foi arquitetado, ou sa0 alimentados diretamente da camada de integragao
e transformagéo. Data Marts, em Ultimo caso, fornecem dados ao Data Warehouse
com informagdes que s&o entio mantidas no repositdrio central da empresa. A figura
05 representa bem a estrutura de um Data Mart.

-

t Data Ware'fnou!se Empresarial |

Figura 05 Dafa Marls Independentes em um Data Warehousa Empresarial; Fonte: Conrado
MAchado,
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De acordo com Bain et. Al. (2000) conclui-se que:

Um Data Mart é uma estrutura de dados que se assemelha a deum DWe é
projetado para ajudar com suporte & decis8o, mas possul um subconjunto
de dados de DW de uma forma que atenda aos requisitos especificos.

Uma das vantagens de um Data Mart & a sua mobilidade. Um vendedor, por
exemplo, pode carregar o Data Mart em um laptop e leva-lo para uma de suas
viagens de vendas. O Data Mart pode, neste caso, ser adaptado para oferecer
informag8es que auxiliardo nas vendas em particular. Por exemplo, se a viagem é de
vendas para o Japdo, o Data Mart levado pode ser sobre as vendas no Japao
durante os Gltimos anos, com informagfes sobre os clientes-chave e estatisticas
sobre as operacges que tenham guardado no Data Mart. Com isso, o vendedor pode
fazer o seu trabalho e usar os dados no Data Mart para seu beneficio, sem ter de
estar ligado diretamente ao Data Warehouse da empresa.

2.7.1 Data Mart versus Data Warehouse

Existem duas diferengas principais entre um Data Mart e um Data
Warehouse. A primeira é que o Data Mart contém um subconjunto dos dados no
Data Warehouse. Os Data Marts sao projetados para satisfazer uma necessidade
especifica, como dados do departamento, dados de um grupo de clientes, dados por
um periodo determinado, etc. O Data Warehouse, por outro lado, serve como um
repositério de dados da empresa, independentemente de requisitos especificos.

O Data Warehouse & projetado como parte da abordagem estratégica para o
planejamento empresarial. J& o Data Mart é idealizado como parte do planejamento
tatico para satisfazer uma determinada exigéncia. Isso néo significa, & claro, que
uma empresa pode projetar os Data Marts de forma aleatéria, sem olhar para a
estratégia global. Se isso acontecer, os Data Marts resultantes ser8o desconectados
e serd muito dificil integrar o DW da empresa futuramente. Portanto, a concepgéo da
estratégia de Data Warehousing deve incluir determinadas normas e criténios que os
projetos de Data Mart deverdo obedecer, de maneira que ndo comprometa a sua
assimilagdo no DW posterormente.

Consequentemente, o fato de que um Data Mart inclui apenas um
subconjunto do Data Warehouse significa que a implementagdo do DW é mais
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demorada e custa muito mais. A implementagéo do Data Mart é muito mais rapida e
custa muito menos.

Muitos sistemas de suporte a decisdo (DSS), vieram com "out-of-the-box" —
solugbes de Data Mart que afirmam poder ser implementadas num periodo muito
curto de tempo —~ Depois de selecionar os requisitos especificos que nio serdo
abrangidos por esses sistemas, & preciso muito esforgo para personaliza-los a fim
de que se construa o Data Mart. Além disso, com essas solugdes, ndo & garantido
que o design do Data Mart obedega a tudo que foi definido nas diretrizes do projeto.

A outra diferenca principal entre o Data Mart e o Data Warehouse é que os
dados no DMRT podem ser mais detalhados do que no DW. Uma vez que os
requisitos do DMRT s&o mais definidos do que os do DW, é possivel pré-agregar os
dados ao longo dos requisitos conhecidos e armazenar os resultados das consultas
que se esperam ser executadas com o DMRT para assim fazer a extragio dos
dados de forma mais rapida e eficiente.

2.7.2 Tipos de Abordagens

Especialistas desenvolveram trés principais abordagens para a construgdo de
DMRT. Abordagens essas com sua peculiaridade e fungao especifica que auxiliam o
Data Warehouse nos processos de ETL.

Essas abordagens classificam-se em Top-Down, Bottom-Up e abordagem
federada.
2.7.2.1 Abordagem Top-Down

Essa abordagem envolve a construgdo de um DW e sua povoagéio a partir de
um conjunto de Data Marts dependentes de dados. Por exemplo, dados
relacionados aos recursos humanos (RH) de departamento podem ser extraidos do
DW em um dos Data Marts, e os dados pertencentes aos clientes podem ser
extraidos em outro Data Mart. Os dados provém de areas locais para o DW, que, em
seguida, o alimentam a partir dos Data Marts dependentes. Essa técnica de
desenvolvimento tem como beneficios:

» Empregar uma metodologia rigorosa e familiar para o recolhimento,
modelagem e implementa¢do dos processos de requisicao de decisfo do
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usuario final. Esta metodologia vem da implementagdo do DW, onde &
passado para a compreensio e implementa¢io desses DMRT.

e Criar um sistema de armazenamerto de dados que oferece aos usuarios
finais a capacidade de ter uma perspectiva de toda as operagdes negociais
da empresa, problemas e potenciais oportunidades de desenvolvimento de
negécios.

e E baseado em um modelo de dados orientado por assunto que minimiza os
problemas de integragdo entre os projetos de DW. Isso também & devido
principaimente ao fato de que todos os Data Marts seguirdo o mesmo design
e implementagiio de processos, assim integra-los mais adiante usando
ferramentas DSS sera uma tarefa relativamente facil.

e Permite que Data Marts dependentes possam ser construidos a partir de
informagdes da empresa, fomecendo assim uma abordagem adquirida
usarndo tecnologia de Data Mart, conforme na figura 06.

SE000

Daa Warehouse Empresaria

&

Arcwda Fowes,
e

Figura 06: Abordagem Top-Down; Fonte: Conrado Machado.
No entanto, esses beneficios devem ser examinados em contrapartida as

seguintes desvantagens antes de decidir seguir esta abordagem:

e A técnica de Top-down em Data Marts muitas vezes leva a prazos longos de
entrega, alta capitalizagéo, erros relacionados a custos e uma funcionalidade
pobre no usuario final, mesmo quando as justificativas de custo adequado sao
feitas antes do projeto. Isso ocorre porque o projeto de Data Mart &
dependente do Data Warehouse, que ainda pode estar evoluindo. Além disso,
o orgamenio do desenvolvimento de Data Mart é, na maioria dos casos,
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dependente diretamente do Data Warehouse e de outros Data Marts ainda
em desenvolvimento.

s Abordagens sobre Data Warehouses empresariais com os seus ciclos de
longo alcance n&oc podem oferecer solugdes rapidas o suficiente para
satisfazer a demanda das organizagbes nem solugdes que lhes permitam
responder rapidamente as mudangas nas condices de negécios e
rapidamente explorar novas oportunidades de negécio.

2.7.2.2 Abordagem Bottom-Up

Esta abordagem envolve a construgdo de Data Marts em primeiro lugar,
agregando, em seguida, seus dados a um DW. Na verdade, alguns dos defensores
desta abordagem vao bem mais [onge, afirmando que ndo h& a necessidade de um
Data Warehouse central na empresa. E mais pertinente ter uma espécie de Data
Warehouse distribuida; este € composto de Data Marts independentes ligados
através de software de integragao de middleware ou ferramentas de apoio & deciséo
que tomam uma visdo consistente de todos esses Data Marts. Estes Data Marts
supostamente “colados” e independentes criam um ambiente de Data Warehouse
distribuidos, e podem igualmente fornecer outros servigos importantes, como visges
de negécio dos Data Warehouses, seguranca reforgada, acompanhamento de
instalag®es e melhor controle sobre o usuario final ao acesso dos dados.

Entdo, de acordo com essa abordagem, os fluxos de dados vindos
diretamente do sistema operacional fluem diretamente aos Data Marts
independentes. Estes podem, eventualmente, fornecer dados ao Data Warehouse
como demonstrado na figura a seguir:
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Figura 07: Abordagem Boftom-Up; Fonte: Conrado Machado.
Assim como a Top-Down, a abordagem Bottom-Up tambeém possui suas

desvantagens:

Uma construgéo e proliferagdo descontrolada em Data Marts independentes
pode resultar em problemas de integragdio entre esses Data Marts e o Data
Warehouse futuramente. A maioria desses problemas de integragdo deve-se, no
entanto, as diferengas nos formatos de dados e representagdes entre os projetos de
Data Marts. Estes problemas podem ser resolvidos através da utilizagdo de um
modelo comum de armazenamento de informagdes (um modelo de negé6cios ou um
modelo de dados) para documentar os requisitos de processamento de decis&o no
desenvolvimento dos Data Marts.

Como os Data Marts se proliferam, os usuarios corporativos desejaréo
acessar Data Marts pertencentes a outros departamentos da empresa. O acesso
imediato aos Data Marts é dificil sem um middleware de banco de dados adequado,
o que toma improvavel garantir a transparéncia. E dificil controlar e pode até
ocasionar um desempenho baixo e acesso com multiplas consultas no Data Mart.

A necessidade de se desenvolver Data Marts independentes o mais rapido
possivel frequentemente leva ao entendimento de que Data Marts devem ser
conduzidos pelos dados que existem em sistemas operacionais, ao invés de
requisitos de negbcios relacionados as informages de usuaro. E importante
ressaltar, porém, que essa critica pode também ser nivelada em muitas
implementagtes de Data Warehouses. Na verdade, em aiguns projetos instalados
de maneira répida, um Data Mart de estrutura semelhante ao do sistema OLTP
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fornecera dados. Isto defrubara a finalidade de ter um Data Mart que segué os
principios de compreensido de um Banco de Dados dimensional como um Data
Warehouse.

2.7.2.3 Abordagem Federada

Como ja foi visto, as abordagens anteriores para implementagdo de Data
Marts tém suas préprias forgas e fraquezas. E preciso uma solugio de meio termo
para garantir 0 baixo custo e rapido retorno sobre o investimento (ROl) sem os
problemas de integragio de dados no futwo. Para isso, a concepgio e
desenvolvimento de Data Marls independentes devem ser geridas e baseadas em
um modelo de informagdes comuns de requisitos de dados do Data Warehouse no
processamento de decisao.

Figura 08: Abordagem Federada; Fonte: Conrado Machado.
Com a abordagem federada, o desenvolvimento do sistema de Data

Warehousing torna-se um processo interativo. O sistema de Data Warehouse no
caso contém Data Marts independentes que comegam os seus dados de feed
diretamente na area de teste. O sistema também pode incluir um Data Warehouse
empresarial tomando como base Data Marts dependentes que comegam seu
povoamento a partir do Data Warehouse da empresa, como se vé na figura-acima.

A chave para a integracao dos dados em um Data Warehouse Federado é um
modelo comum de informagfes armazenadas e gerenciadas pelo sistema de
amazenamento. Este modelo de informagdo & atualizado conforme novos Data
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Marts independentes sao construidos, ou quando novos Data Marts dependentes
sao adicionados a um DW.

Como se vé na figura, os dados nos sistemas operacionais séo extraidos para
serem carregados nos Data Marts independentes ou no Data Warehouse. Com os
novos Data Marts independentes adicionados, ou novas 4reas teméticas (Data Marts
dependentes) adicionadas ao Data Warehouse, uma quantidade consideravel de
trabalho precisa ser feita para apoiar a extragio e transformagdo para'a nova
adigsic. Com o modelo federado, essa preocupagéio tem sido reduzida pelo uso da
area de teste, em que os dados operacionais s&o extraidos primeiro. Os dados s&o
entdo transformados em uma forma que se adapte aos Data Marts ou Data
Warehouses da empresa antes de serem carregados. Com o uso de um modelo de
informagsio comum, pelo menos, a extragio dos dados pode ser normalizada de
forma que, a partir dessa perspectiva, faz novos requisitos e pequenas meihorias no
processo de extragao.
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4 — CONSIDERAGOES FINAIS

J4 sabemos que Data Warehouses sdo indispensaveis para que uma
empresa considere-se competitiva e participativa no mercado global. Podemos
afirmar isso por seu poder e contribui¢ic que pede dar a uma empresa, seja ela qual
for, pois possui um padrdo de organizagiio muito bem estruturado, aléem de ser
apropriado para um alto conteiudo de buscas e consultas. A exploragado de Data
Warehouses se mostra de extrema importancia ao suporte de Business Intelligence,
independente de assunto ou 4area em questdo. Pode-se dizer que Business
Intelligence é o futuro para as organizagbes que desejam além de informacao,
conhecimento.

As novas tecnologias em ferramentas de extragdo e tomada de decistes
estdo para ajudar a melhorar ndo s6 o comércio pois estas ndo sao voltadas apenas
para essa atividade; em tudo que se usa a tecnologia de armazenamento de dados,
pode-se aplicar técnicas de Data Warehousing, bem como as ferramentas que
dependem de sua existéncia.

A inteng@io de trabalhar em cima do Data Warehouse utilizando a aplicagéo
que realiza o processo de ETL para a empresa Magazine Rosemary Lida foi de
poder contribuir para a melhoria do comércio, organizagéo de dados e assim poder
melhorar o lucro.

Visando ampliar esse projeto como propostas futuras, o desenvolvimento do
mesmo Data Warehouse por Data Marts e aplicagdo de Data Mining para assim
melhorar mais ainda 0s negbcios da empresa e migrar a ferramenta para uma
linguagem livre, como Java, por exemplo.

Espera-se que este trabalho sirva de exemplo para apoiar o desenvolvimento
de outros ambientes de Suporte & Decisdo apoiados na tecnologia de Data
Warehouse.
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