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RESUMO

O ambiente de data warehouse (DW) surgiu como uma evolucéo dos ambientes de
suporte a decisdo, integrando fontes de dados dos sistemas transacionais. Sua crescente
popularidade reflete a necessidade das empresas em obter informagdes analiticas derivadas
dos seus sistemas transacionais. O ambiente de data warehouse tem caracteristicas
diferentes do ambiente tradicional e é construido com o objetivo de suprir as necessidades
de processamento analitico das organizacdes. Os projetos de data warehouse tém mais
chances de sucesso quando desenvolvidos através de uma metodologia consistente que
identifique e guie o projetista durante as varias fases do projeto.

O objetivo principal deste trabaho € elaborar uma metodologia para
desenvolvimento de data warehouse. O aspecto principal a ser contemplado na elaboracéo
desta metodologia e a sua aplicabilidade pratica. Assim, € de fundamental importéncia que
a metodologia seja suportada por uma ferramenta de desenvolvimento. Outro aspecto
importante na elaboracdo da metodologia € a clara identificacdo das varias fases do
processo de construcéo do data warehouse com a finalidade de guiar o projetista ao longo
do projeto.

Posteriormente, essa metodologia proposta, foi utilizada para desenvolver o estudo
de caso desta dissertacdo. O estudo de caso tem a finalidade de verificar e avaliar a
aplicabilidade da metodologia proposta. Para o estudo de caso foi utilizado o sistema de
Concurso Vestibular daUNIJUI sediada na cidade de ljui (RS).



ABSTRACT

Data Warehousing appeared as the natural evolution of decision support systems,
integrating information sources from transactional corporative systems. The increasing
popularity of data warehouse systems reflects the enterprise needs of analytical information
derived from their transactiona systems. Such systems are mostly developed over the well
known three level architecture (conceptual modeling, logical project and physical project)
widely used which benefits performance, security and data integrity. Data warehouse
environment has different characteristics than transactional systems and is built having in
mind the requirements of analytical processing needs of the organization and like
transactional systems, the data warehouse systems have more choices to be successfully
developed thorough the use of a consistent methodology that identify the different phases
of the project.

The main objective of this work is to develop a design methodology for data
warehouse development. The main issue to be addressed in the methodology is its practical
applicability. Thus, it is mainly important that the design methodology to be supported by a
data warehouse design tool. Another issue in the methodology is a clear distinction between
the several fases os the data warehouse design process in order to guide the designer
through the overall process.

In last, the methodology has been used to developed the case study of thisjob. The
case study was be developed to verify and evaluate the practical applicability of the
methodology. In order to developed the case study, we used a subset of data extracted from
the operational databases of UNIJUI located at 1JUT (RS).
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1. INTRODUCAO

1.1. Posicionamento

Nas duas Ultimas décadas temos acompanhado uma evolucdo tecnol 6gica bastante
acelerada. As empresas fabricantes de hardware tém continuamente lancado produtos
novos cada vez mais poderosos aumentando a capacidade de processamento das maguinas e
seus periféricos. Paralelamente, a indUstria de software esta explorando ao méximo toda a
evolucdo do hardware e através de sucessivas atualizagdes atraves de novas versdes de seus
produtos incrementam o espectro de solugdes disponiveis para as empresas. Um exemplo
disso é a heterogeneidade de Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs)
disponiveis no mercado, produtos de excelente qualidade oferecendo uma gama variada de
recursos, facilitando o trabalho dos profissionais envolvidos na administracdo do crescente

volume de dados presente nas empresas.

Por outro lado, a competitividade cada vez mais acirrada neste mundo em processo
de globalizagdo, faz com que as empresas cada vez mais invistam na capacidade de geracéo
de informagdo a partir dos dados presentes nos seus sistemas. A geragcdo de informagdo
tornou-se um elemento fundamental para conseguir um diferencial tecnolégico e
econdémico num mercado cada vez mais competitivo em todas as esferas (bens, servicos,

pesquisa, educacdo, desenvolvimento).

Conforme INMON (1997), o processo de geracdo de informagdes para auxiliar na

tomada de decisdes ndo € uma atividade nova. No inicio da década de 1960, o mundo da



computacdo consistia na criagcdo de aplicacdes individuais que eram executadas sobre
arquivos mestres. A proliferacdo de arquivos mestres e a massiva redundancia ndo
controlada de dados consequientes da arquitetura de desenvolvimento espontaneo geraram

problemas tais como:
» Faltade credibilidade dos dados;
» Baixaprodutividade;
* Impossibilidade de transformar dados em informacdes.

Com advento dos SGBDs e a consequiente integracéo do dados em uma fonte Unica
paratodo o0 processamento, surgem os primeiros Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD). Com
a necessidade crescente de sistemas de suporte & decisdo caracterizado pelo novo ambiente
de negdcios surgiu a necessidade de separar 0 ambiente de processamento operaciona do
ambiente analitico. Desta evolucéo natural surge em 1992 o conceito de Data Warehouse
Como requisito aos emergentes sistemas informacionais. Posteriormente surgiu o conceito
de Data Warehousing abrangendo o conjunto de tecnologias empregadas nestes ambientes
(INMON, 1997).

1.2. Justificativa para este trabalho

Atuamente, em muitas empresas, 0 processo manual de producéo de informagdes
gerenciais € demorado, dispendioso e cansativo, pois reine uma grande quantidade de
dados que precisam ser coletados de diversas fontes e convertidos em num formato
apropriado que possibilite a sua andlise. A criagdo de um ambiente de data warehouse
surgiu como uma alternativa viavel cujo principio esta na criagdo de um banco de dados
especializado capaz de manipular grande volume de informacfes com bom desempenho,
melhorando a geréncia, o controle e 0 acesso aos dados. A funcdo do data warehouse é
tornar as informagdes corporativas, obtidas a partir de bancos de dados operacionais e de
fontes de dados externas a organizagdo, acessiveis para entendimento e uso das areas

estratégicas de uma organizagéo.



A criacdo de um ambiente de data warehouse automatiza o0 processo de geracéo de

informagdes gerenciais com as seguintes vantagens:
» Atualizacdo constante;
* Agilidade e facilidade de acesso a informagéo atraves de uma ferramento OLAP,
e Menor custo e menor indice de erros.

No entanto, um projeto de data warehouse é uma tarefa complexa envolvendo um
conjunto de conceitos e tecnologias. O sucesso de um projeto de data warehouse esta
estreitamente relacionado com o entendimento e dominio destes conceitos e tecnologias. De
acordo com KELLY (1997), a causa principal que resulta em falha e insucesso de um
projeto de data warehouse esta relacionada a auséncia de uma metodologia abrangente

capaz de fornecer umavisdo geral do processo envolvendo estes conceitos e tecnologias.

1.2.1. Objetivo geral

O objetivo principal deste trabaho é elaborar uma metodologia para
desenvolvimento de data warehouse. Atuamente, a bibliografia carece de uma
metodologia consistente e de provada aplicabilidade pratica. No capitulo 5, apresenta-se
trés metodologias identficadas na literatura. Ao final do capitulo 5, avaliase estas
metodol ogias identificando seus pontos positivos e negativos.

O aspecto principal a ser contemplado na elaboracdo desta metodologia e a sua
aplicabilidade prética. Assim, é de fundamental importancia que a metodologia sgja
suportada por uma ferramenta de desenvolvimento.

Outro aspecto importante na elaboracdo da metodologia é a clara identificagcdo das
vérias fases do processo de construcdo do data warehouse com a finalidade de guiar o
projetista ao longo do projeto.

1.2.2. Objetivos especificos

Como objetivos especificos deste trabalho podemos destacar:



* Criagdo de um ambiente de data warehouse com a finalidade de oferecer a
UNIJUI — Universidade Regional do Noroeste do Estado do Rio Grande do Sul,
um ambiente de dados integrado e que atenda as necessidades de informagtes

gerenciais da Universidade.
» Desenvolver um estudo de caso para avaliar a metodologia utilizada;
* Adquirir experiéncia natecnologia de data warehousing;

» Identificar as potencialidades e dificuldades que um sistema de data warehouse

oferece.

» Separacdo dos dados do ambiente operacional que processa as transagdes do dia-

a-dia para 0 ambiente de data warehouse.

1.3. Organizacédo do trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulos incluindo esta introducdo. Iniciamente
no item posicionamento do trabal ho, aborda-se sucintamente os aspectos que influenciaram
na evolucao e surgimento dos sistemas de informacdo. Apresenta-se a crescente influéncia

e valor que informacg&o representa para no ambiente de atuagdo das empresas.

O Capitulo 2 trabalha os conceitos relacionados ao ambiente de data warehouse e 0s
aspectos que influenciaram 0 seu surgimento. Também discutem-se as formas de
implementacdo do data warehouse, as vantagens e desvantagens que cada abordagem
oferece. Neste capitulo apresenta-se uma arquitetura de data warehouse genérica. A partir
da arquitetura genérica, poderdo existir vérias derivacbes cada qual com caracteristicas
especificas e propdsitos distintos de acordo com a necessidade da organi zaco.

No Capitulo 3 apresenta-se 0s aspectos da modelagem de dados para data
warehouse. Maior énfase é dada para a abordagem da modelagem dimensional como
aternativa a ja popular modelagem ER. Discutem-se as vantagens da modelagem
dimensional no ambiente de data warehouse. O projeto de dados no modelo dimensional
permite que operacbes de andlise e exploracdo de dados sgiam efetuadas de maneira

interativa.



O Capitulo 4 aborda as ferramentas de acesso ao data warehouse. Conhecidas como
ferramentas OLAP representam, juntamente como o banco de dados, os dois principais
componentes do ambiente de data warehouse. Através da andlise das caracteristicas e
funcionalidades que cada ferramenta oferece pode-se decidir pela melhor alternativa para
aquisicdo da ferramenta desgjada. Com 0 objetivo de tornar o processo de escolha de uma
ferramenta OLAP mais simples e compreensiva, enumera-se as diferencas entre o

processamento analitico e o processamento transacional .

O Capitulo 5 apresenta trés metodologias para projeto e desenvolvimento de data
warehouse. O capitulo apresenta também uma avaliagdo das metodologias apresentadas
destacando seus pontos positivos e negativos.

A partir da decisdo de ndo utilizar integramente nenhuma das metodologias
apresentadas como base para o0 estudo de caso, optou-se pela elaboracdo de uma
metodol ogia que suprisse 0s pontos criticos das metodol ogias apresentadas. Desta forma, o
Capitulo 6, apresenta uma metodologia que complementa as anteriores, detalhando os
aspectos ndo contemplados pelas metodol ogias apresentadas anteriormente, com destague a

fase de levantamento de requisitos do data warehouse e modelagem conceitual.

O Capitulo 7 apresenta 0 estudo de caso desenvolvido com base na metodologia
descrita no capitulo 6. O estudo de caso usa o sistema de concurso vestibular da UNIJUI —
Universidade Regional do Noroeste do Estado do RGS como exemplo.



2. AMBIENTE DE DATA WAREHOUSE

Este capitulo apresenta uma visdo geral do ambiente de data warehouse e os fatores
gue influenciaram o seu surgimento e desenvolvimento. Segue-se com a definicdo de data
warehouse conforme a visdo de alguns dos principais autores e as caracterisitcas que
distinguem um ambiente de data warehouse de um ambiente operacional. Apresentamos
também as razdes que justificam a implementacdo de um sistema de data warehouse. Ao
final do capitulo, abordamos diferentes arquiteturas de data warehouse e as opcles de

implementacéo.

2.1. A evolucgdo dos sistemas de apoio a decisdo

A histéria do data warehouse esta diretamente ligada a evolugdo de vérios aspectos
gue tiveram impacto decisivo nas empresas. O desenvolvimento de uma novatecnologia de
armazenamento e acesso (DASD) como alternativa a tradicional forma de armazenamento
em fita magnética possibilitou 0 acesso direto aos dados em substituicdo a0 acesso
seguencial imposto pela tecnol ogia de armazenamento em fita magnética. O surgimento dos
sistemas de gerenciamento de banco de dados que se tornaram produtos comerciais
populares a partir do inicio da década de 1980. A criacdo do modelo relacional como sua

simplicidade juntamente com a capacidade de consulta provida pela linguagem SQL.

Com o advento dos computadores pessoais (PC's) e das linguagens de quarta

geracdo (L4Gs) o usuério final percebeu que era possivel utilizar os dados para outros



objetivos aém do processamento das transagdes do dia-a-dia efetuados no banco de dados

on line. Surgem ent&o os Sistemas de Informagdes Gerenciais atual mente conhecidos como

Sistemas de Apoio a Decisdo. Estes sistemas consistiam em processamento com o objetivo

de auxiliar no processo de tomada de decisdo. Os usu&rios comegaram a construir suas

proprias aplicagdes. Os dados eram extraidos do banco de dados central e manipulados

através de planilhas eletronicas ou aplicativos que eram criados especificamente para este

proposito. A principal razéo da extracdo dos dados do ambiente operacional era para evitar

0 impacto na performance causado pelos programas de andlise. Conforme (INMON,1997),

0 processo indiscriminado de extracdo de dados trouxe véarios problemas:

Falta de credibilidade dos dados, consequiente de extragcOes feitas de fontes de
dados diferentes;

Baixa produtividade causada pele necessidade de anadlisar layout’s de varios
arquivos para efetuar a extracéo dos dados desejados,

Dificuldade de gerar informagtes a partir dos dados extraidos. Esta dificuldade é

resultante da baixa integrac&o entre os dados extraidos de fontes diversas;

Os usuarios finais estavam insatisfeitos com o tempo requerido para desenvolver

um aplicativo de relatorios estratégicos e para adequé-1o as novas exigéncias,
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FIGURA 2.1: O ambiente tradicional




A figura 2.1 mostra o ambiente tradicional no qual os usuérios executavam 0s
processos de andlise de dados diretamente sobre os dados armazenados nos bancos de
dados operacionais. As principais dificuldades decorrentes do ambiente tradiciona no qual
eram desenvolvidos os sistemas de apoio a decisdo eram: o impacto que as operacdes de
andlise causavam sobre o ambiente operacional que processava as transacfes do dia a dia
da empresa, as estruturas de dados projetadas ndo eram adequadas ao processo de andlise
de dados. Outra dificuldade existente neste ambiente era a auséncia de dados histéricos. Os
sistemas transacionais geralmente removem dados antigos com a finalidade de tornar os

ambientes mais compactos melhorando o tempo de resposta das aplicagoes.

Os esforcos empreendidos na busca da solugdo dos problemas aliada ao surgimento
de novas ferramentas que possibilitassem solucdes mais abrangentes, flexive's, eficientes e
econdmicas originaram a nova tecnologia hoje conhecida como “data warehouse”. O data
warehouse € a busca da integracdo de diversos recursos e experimentos ao longo das
Ultimas duas décadas. Esses experimentos permitiram a indlstria identificar os principais
problemas que necessitavam de solugdo. O antigo modelo baseado nos sistemas de
informagdes gerenciais, o qual limitava-se a geracdo de relatorios baseados nas extractes
dos dados, ndo era mais aceito pelas organizagOes. Esse modelo de desenvolvimento ndo
atendia mais as necessidades das organizacOes. Fez-se necess&io uma mudanca de
arquitetura, uma mudanca de enfoque. Esta mudanca de enfoque surgiu da percepcdo de
gue ha fundamentalmente duas espécies de dados. Os dados primitivos e os dados
derivados. Os dados primitivos sdo dados detalhados manipulados pelas aplicacbes que
automatizavam os processos do dia-a-dia da vida da organizagéo. Os dados derivados sdo
dados resultantes das extracfes e eram resumidos ou tabulados para atender as necessidades
especificas da geréncia. Desta percepcao, surge a necessidade de separar o ambiente de
dados primitivos do ambiente de dados derivados. O ambiente de dados primitivos deve
atender a comunidade funcional. Dados derivados atendem a atividade gerencial. Desta
mudanca de arquitetura surge o novo ambiente denominado de ambiente projetado de Data
war ehouse.



2.2. Definicdo de data war ehouse

Em INMON (1997) encontramos a definicdo de warehouse como sendo um banco
de dados baseado em assuntos, integrado, ndo-vol&til e variavel em relagdo ao tempo que é

usado principalmente no processo de tomada de decisoes.

Segundo KIMBALL (1998), um data warehouse € uma copia dos dados
especialmente estruturados para facilitar 0 processo de anadlise, consulta e geracéo de

rel atorios.

Uma definicdo mais abrangente encontra-se em GUPTA (1997), o qual define data
warehouse como um ambiente estruturado e extensivel projetado para o trabalho de andlise
de dados ndo voléteis, |6gica e fisicamente transformados oriundos de diferentes fontes e

alinhados como os objetivos estratégicos da empresa.

Com o crescimento de produtos e servicos relacionados ao novo ambiente de data
warehouse, surgiu o conceito de data warehousing como sendo um conjunto de tecnologias
voltadas ao usuario responsavel pela andlise de conhecimento (executivo, gerente, analista)
para melhorar o processo de tomada de decisdes (CHAUDHURI & DAYAL, 1997).

Entretanto, um data warehouse pode ser usado para outras finalidades. Pela
experiéncia obtida ao longo de anos em administracéo de banco de dados aprendemos que é
de fundamental importancia termos um banco de dados compacto. Neste sentido, o projeto
de um ambiente de data warehouse é muito importante uma vez que permite que grandes
volumes de dados (geramente dados histéricos) sgam transferidos do ambiente
operacional para o ambiente de data warehouse. 1sso traz uma série de vantagens ao

ambiente operacional dentre as quais podemos citar:

* O banco de dados de producéo torna-se mais facil de:
0 Reestruturar; monitorar, corrigir e reorganizar.

* Reducdo do volume de dados no ambiente de producdo e conseqiiente ganho no

desempenho das aplicacdes (menor tempo de resposta).
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* Reducéo do tempo e midia necessarios para a realizacdo do backup do banco de

dados. Conseqguientemente, em caso de falha, a sua recuperacéo € mais rapida.

2.3. Caracteristicas do data war ehouse

O aspecto fundamental para a criagdo de uma data warehouse reside na separacéo
dos dados. A separacdo dos dados do ambiente operacional para o ambiente de data
warehouse possibilita um acesso mais efetivo aos dados para andlise com o objetivo

principal de, através da analise dos dados, obter vantagens competitivas.

P
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FIGURA 2.2: O ambiente de data warehouse

A figura 2.2 mostra um ambiente de data warehouse tipico caracterizado pela
separacdo do ambiente de dados operacional do ambiente de data warehouse. A seguir,

enumeramos 0S aspectos mais importantes que caracterizam esse ambiente.

2.3.1. Integracao dos dados

Muitas vezes para que 0 projeto de data warehouse tenha sucesso, ele precisa

integrar dados oriundos de mais de um ambiente operacional. E bastante comum encontrar
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empresas que possuem diferentes bancos de dados cada um atendendo a um sistema
especifico. No entanto, durante a fase de projeto do data warehouse, € natural que estes
dados sgjam integrados através da criacdo de um modelo Unico de dados a partir dos varios

sistemas.

Praticamente todos os dados em um data warehouse séo agrupados em funcéo de
um periodo de tempo. A maioria das atividades efetuadas em um data warehouse possui

como critério de filtro um intervalo de tempo especifico para analise.

A medida que os dados sdo derivados do ambiente operacional, passam por um
processo de integragcdo em que € preciso usar regras de conversdo, ordenagdo e agregacao,
unificar entidades semel hantes, padronizar tamanhos, termos e valores etc. (BOHN,1997).

ETC
.:|'> D
Integragéo e

Warehouse

i X / W ﬂ \\E_—_‘_Pﬂd—/
<
46 Baze de
banco de dados dados
tempoararia

operacionais
FIGURA 2.3: Processo de integragdo dos dados

Conforme mostra a figura 2.3, 0 processo de integracdo dos dados transforma os
dados residentes nos bancos de dados operacionais transportando-os para o data
warehouse. O processo de ETC (Extragdo, Transformacdo e Carga) geramente é
operacionalizado com o auxilio de uma ferramenta de integracdo de dados. O processo de

transformacao pode envolver 0s seguintes sub-processos:

Limpeza dos dados. Relacionados a erros de dominio de atributos e inconsisténcia
dos dados de tabelas diversas.
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Conversao de tipos de dados: Os dados oriundos de fontes diversas podem ter
tipos diferentes e devem ser convertidos antes de passa-10s ao data warehouse.

Célculos e derivacbes. As regras sdo definidas na fase de levantamento de

requisitos e aplicadas no momento daintegracgao.

Agregacdo: Sumarizacdo dos dados observando o nivel de granularidade do data
war ehouse.

Durante o processo de integracdo dos dados, € muito comum a utilizacdo de uma
base de dados temporaria cuja finalidade € armazenar as estruturas de dados criadas pelos

processos de extragdo, transformagao e carga dos dados.

2.3.2. Diferenca entre processos transacionais e analiticos

Outra razdo para separar 0 ambiente operacional do ambiente de data warehouse
esta relacionada ao fator performance. Os processos de analise tipicos em um ambiente de
data warehouse normal mente consomem grandes quantidades de recursos (Meméria, CPU,
Disco Magnético) do sistema. No ambiente operacional, a alta disponibilidade e
performance sdo primordiais para que 0 sistema proporcione 0 tempo de resposta
satisfatorio (GUPTA, 1997).

Os ambientes operacionais sdo projetados para oferecer uma performance
satisfatoria. As transagdes que sd0 executadas neste ambiente podem ser facilmente
identificadas e os horarios de picos sdo conhecidos. Desta forma, é possivel efetuar um

dimensionamento e gerenciamento de carga.

Em um ambiente de data warehouse 0s processos executados s&0 mais complexos e
muitas vezes acessam ou manipulam uma grande quantidade de dados. O processo de
exploracéo dos dados, como a geragao de resumos ou detal hamento, efetuado pelo usuério
do data warehouse n&o possui um padrdo definido. Consequientemente, o dimensionamento
de carga fica bem mais dificil de ser efetuado. Os picos de uso nestes ambientes sdo
completamente diferentes do ambiente operacional e ndo tém horérios conhecidos. A tabela
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2.1 enumera as principais diferencas de uma base de dados operacional de uma base de
dados de data warehouse (PEREIRA, 1999)

Base de dados Operacionais Data warehouse
Objetivos operacionais Registro historico
Acessos leitura/ escrita Acessos de consulta

TransacOes acessam poucos registros | Muitos registros analisados

Estrutura normalizada Existéncia de redundancia

Modelagem relacional Modelagem Dimensional

Consisténcia baseada em transacéo Consisténcia com base no processo de alimentacéo

TABELA 2.1: Base de dados operacional X data warehouse

2.3.3. Dados nao volateis

A maioria dos dados transportados para o data warehouse é ndo volétil, ou sgja, os
dados ndo sofrem ateragBes. No ambiente operacional, € comum ocorrer alteracbes nos
dados em funcdo da natureza do ambiente. Por exemplo, a alteracéo de endereco do cliente
ou do nimero do telefone é uma operacdio corriqueira em um ambiente operacional. E
importante perceber que uma vez feito o transporte dos dados para o ambiente de data
warehouse ele dificilmente sera alterado. E muito dificil, sendo impossivel estabelecer um
sincronismo entre 0 ambiente operacional e o ambiente de data warehouse. O processo de
andlise dos dados no data warehouse exige que este ambiente sgja estatico dentro do

periodo analisado.

O dado em um DATA WAREHOUSE refere-se a um momento especifico no
tempo. O tratamento de séries temporais adiciona complexidade ao ambiente de DW, pois a
evolucdo da descricdo do dado (metadado) torna dificil a agregacdo ao longo do tempo.
Uma vez definida a unidade de tempo com que se quer armazenar dados em um DW
(periodicidade), 0 mesmo passa a receber copias em intervalos regulares identificando-os

no tempo e disponibilizando-os para consulta (KLEIN, 1999)
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2.3.4. Dados historicos

Em um ambiente operacional quando os dados passam para o status de inativos,
comum que sgjam arquivados. A principa razéo disso é tornar o banco de dados mais
compacto e consequentemente obter melhor performance. Manter grandes quantidades de
dados historicos misturados ao ambiente operacional pode diminuir o tempo de resposta das
transacfes. Os data warehouses sdo projetados para armazenar grandes quantidades de
dados e por um periodo de tempo maior. O custo para manter o dado no data warehouse é
minimo. A maior parte dos custos esté relacionada ao processo de transferéncia dos dados
para o data warehouse.

Apos a integracdo dos dados, estes sdo transportados para o data warehouse e
armazenados para contemplar as necessidades de processamento analitico da empresa.
Como estes dados ndo sdo mais atualizados, adquirem o caréter de somente leitura o que
possibilita a existéncia de grandes volumes de dados histéricos no data warehouse, sendo
esta uma de suas principais caracteristicas.

2.3.5. Acesso através de uma ferramenta front-end ou aplicacéo

Na maioria dos sistemas de data warehouse, o ambiente de acesso aos dados
constitui uma outra camada na arquitetura do data warehouse. Este ambiente de acesso aos
dados engloba as ferramentas front-end, aplicacoes, treinamento e suporte necessario para
prover 0 acesso ao data warehouse e geracdo de informagéo para suporte a decisdo. Em
muitos casos, a tecnologia para acesso aos dados estd baseada em um ambiente
cliente/servidor. Uma estacéo € utilizada como cliente e o data warehouse como servidor.
Entretanto, a medida mais data warehouses vao sendo construidos, muitas variacbes no

ambiente de acesso as dados sdo utilizados.
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2.4. Raz0es paraimplementacéo de um data war ehouse

Vamos discutir agora as principais razdes que levam as empresas a implementar um
ambiente de data warehouse. A maioria da literatura de data warehouse existente € um
pouco confusa neste aspecto. Por exemplo, apos um certo tempo gasto naleiturade livros e
artigos sobre o assunto, encontramos afirmagdes tais como: “ Obter vantagem competitiva’,
“Converter dados em Business Intelligence” e “aproximar-se dos clientes’. Entretanto, a
construcao do data warehouse representa apenas um passo (embora complexo) no longo

caminho em diregdo a estes objetivos maiores citados acima (GREENFIELD, 2002).

2.4.1. Separacao de ambientes

Separar 0s processos de consulta e relatorios que sdo grandes consumidores de

disco/memoria dos sistemas transacionais:

A maioria das empresas configura seus sistemas operacionais com o objetivo de
garantir um tempo de resposta satisfatério. Os complexos processos de consulta e relatorios
comuns nos sistemas de processamento analitico tornam dificil de configurar um sistema
para que tenha um tempo de resposta aceitavel. A implementagdo de uma arquitetura de

data warehouse € uma forma de separar os ambientes transacional e analitico.

2.4.2. Desempenho

Uso de modelos de dados e tecnologias que aceleram as consultas e relatorios.
Existem maneiras de modelar que geralmente melhoram os processos de consulta e geracéo
de relatdrios e que ndo sdo apropriadas para os sistemas de processamento de transacoes
pois degradam o desempenho geral destes sistemas. Além disso, existem tecnologias para
servidores que podem melhorar a performance das consultas e relatérios mas que podem
diminuir o desempenho dos sistemas transacionais (ex. indices bit-mapped). E importante
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ressaltar que o quanto uma tecnologia melhora/prejudica o desempenho varia do produto

usado e de como atecnologia € usada.

Em MADEIRA (2001) sdo abordados alguns aspectos que influenciam no

desempenho de uma data warehouse:
» Bom projeto |6gico dos esquemas estrela
» Aspectosfisicos do banco de dados
* Ajustes no hardware
» Ajustes no software (Sistema operacional e SGBD)
» Uso de agregados (materializagéo de visdes)

* Processamento paralelo e particionamento

2.4.3. Propo6sito de uso

Criar um ambiente onde ha necessidade de relativamente pouca experiéncia em
tecnologia de banco de dados. Muitas vezes, um data warehouse € projetado para atender a
processos simples de consultas e relatdrios que podem ser elaborados por pessoas que hao

tenham qualificac8o avancada em informética.

Prover um ambiente que tenha dados de um periodo maior do que agueles mantidos
pelos ambientes operacionais. Dados histéricos sGo muitas vezes removidos dos sistemas
operacionais para que a performance deste ambiente possa ser melhor gerenciado. Estes
dados removidos podem ser armazenados em um data warehouse que é um ambiente que
necessita de um grau menor de geréncia e controle de tempo de resposta. Uma vez inseridos

no data warehouse estes dados podem permanecer por um periodo maior de tempo.

Prevenir que pessoas que apenas consultam dados de acessar os ambientes
transacionais. Pode ser muito Util criar uma base de dados que atenda as consultas feitas
pela internet. Neste ambiente 0 aspecto seguranca € critico. Neste sentido um data

warehouse para atender este propdsito € uma solucéo adequada.
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2.5. Arquitetura de data war ehouse

A escolha da arquitetura € uma decisdo gerencial baseada principamente na
infraestrutura atual existente, ambiente de desenvolvimento, escopo de implementacéo,
disponibilidade de recursos financeiros e capacidade técnica (pessoas) da empresa. Ainda
que a escolha da arquitetura possa ser retardada, € fundamental que ela sgja definida no
inicio do projeto. A mudanca na arquitetura durante o projeto pode exigir que parte do
trabalho sgjarefeita.

A escolha do tipo de implementacdo do data warehouse também é uma deciséo
gerencial que € baseada principal mente na arquitetura de data warehouse escol hida, tempo
necessario para implementacdo, satisfacdo do usuario, recursos necessarios em todas as

fases do projeto e retorno do investimento.

Uma arquitetura € um conjunto de normas que proporcionam uma estrutura para o
projeto de um sistema ou produto. A arquitetura proporciona uma Vvisao da estrutura do
data warehouse e auxilia no entendimento de como ocorre o fluxo dos dados ao longo do
processo de data warehousing. O requisito fundamental do data warehouse é ter
flexibilidade para suportar a dinamicidade das necessidades de andlise dos dados. Para
atender a este requisito a arquitetura deve incluir os aspectos-chave relacionados aos trés

principais componentes de data warehouse:

Populagdo do warehouse: Passagem dos dados do ambiente operacional para o data
warehouse. Esta é a etapa que compreende o maior volume de trabalho pois engloba as

tarefas de extragdo, limpeza e transformagéo dos dados.

Administracdo do warehouse: Manutencdo dos metadados. Os metadados fornecem
informagdes sobre os relacionamentos dos dados armazenados no data warehouse.

Ferramentas para acesso e andlise: Os usuarios acessam o data warehouse através
de uma ferramenta de andlise e exploracéo dos dados. Os sistemas aplicativos construidos
especificamente para 0 data warehouse também constituem parte do conjunto de

ferramentas utilizadas para producdo de informagdes para suporte a deciséo.
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A escolha da arquitetura de data warehouse determina, ou sera determinada pela
localizagdo do data warehouse empresarial e dos data warehouses departamentais e de
onde eles serdo administrados. Um data warehouse pode ser implementado e administrado
de forma centralizada ou distribuida ou uma combinacgo de ambos. Em seu livro, POE et
al, (1998) apresenta uma arquitetura genérica e a partir dela analisa duas variacfes desta
arquitetura conforme descrito abaixo.

2.5.1. Arquitetura de data war ehouse genérica

A figura 2.4 mostra a arquitetura genérica de um data warehouse. Tal arquitetura
também conhecida como arquitetura global. Neste modelo, os dados sdo extraidos dos
sistemas fonte e integrados. Apos o processo de integracdo, os dados sdo transportados para
0 banco de dados do data warehouse. Os usuarios acessam os dados do data warehouse
através de uma uma ferramenta de consulta que possui as funcionalidades de transformar
estes dados em informagao Util.
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FIGURA 2.4: Arquitetura Genérica de um Data warehouse
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A arquitetura global de um data warehouse possui suas proprias caracteristicas que
o diferencia de outros sistemas. Estas caracteristicas foram descritas no Capitulo 2 —
Ambiente de Data warehouse. Parte do trabalho na construcdo do data warehouse €
incorporar 0s aspectos principais que caracterizam a constru¢cdo de um data warehouse
genérico na arquitetura atual para atender as necessidades de processamento de suporte a
decisio. E importante entender que o data warehouse genérico pode ser implementado de

varias maneiras diferentes com graus diferenciados de sofisticacao.

2.5.2. Expansao da ar quitetur a de data war ehouse genérica

A partir do data warehouse genérico, as empresas podem implementar variacdes
deste modelo. A Figura 2.5 mostra um data warehouse corporativo alimentando os data

data warehouses departamentai s (tambéma chamados de data marts).
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FIGURA 2.5: Data warehouse Corporativo alimentando data marts
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Qual ajustificativa para uma empresa usar esta arquitetura ? Existem vérias razbes

paraisso:

* Para atender uma estratégia da empresa a qual usa um modelo de dados

empresarial como base;

» Para separar 0 processo de integracdo dos dados dos processos de projeto de
banco de dados e desnormalizacéo;

» Para usar 0 data warehouse empresarial como fonte consistente para todos os

departamentos da empresa.

A integracdo de uma arquitetura de data warehouse com a arquitetura do sistemade
processamento atual nem sempre é direta e simples como pode parecer. As arquiteturas dos
sistemas de processamento em muitas empresas sdo bastante sofisticadas. Na maioria das
empresas existe algum tipo de obstaculo na implementacdo de uma arquitetura. Estes
obstacul os podem ser de natureza técnica, estratégica, integracéo ou consideracdes politicas
que impdem limitagdes de como a arquitetura de data warehouse serd implementada na

empresa.

Como uma arquitetura é um conjunto de regras ou estruturas que proporcionam um
esgueleto para o projeto de um produto ou sistema completo ela ndo pode ser separada do
data warehouse propriamente dito. A implementacdo de uma arquitetura de data
warehouse pode ser feita de varias maneiras e podem tornar-se bastante complicadas em
uma empresa. Entretanto, o esgqueleto basico do data warehouse deve ser implementado.
N&o ha uma maneira correta de implementar uma arquitetura de data warehouse. Além
disso, existem diversas solucbes técnicas possiveis para atender aos diversos ambientes

empresariais e suas necessi dades especificas.

No exemplo da figura 2.5, 0 esqueleto basico da arquitetura genérica de data
warehouse esta sendo usado. Os dados sdo extraidos dos sistemas fonte. Apds a extragao,
os dados sdo integrados antes de serem carregados para dentro do data warehouse
empresarial. Estes dados sdo entéo reestruturados, re-projetados e carregados em data
warehouses departamentais. O usuario acessa 0 data warehouse especifico do seu
departamento através de uma ferramenta apropriada. Esse é de fato uma arquitetura de data
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warehouse que foi modificada para atender a objetivos e necessidades de suporte a deciséo
especificos de cada departamento.

Parte da construcdo de um data warehouse € o processo de descobrir a solucéo
técnica mais adequada para as necessidade de informagdes de suporte a decisdo e criar uma
arquitetura de data warehouse solida dentro dos parémetros que devem ser respeitados.
Uma arquitetura ndo € melhor que outra. Uma arquitetura pode ser mais dificil e consumir
mais tempo para ser desenvolvida que outra. Na maioria dos casos, entretanto, a arquitetura
de data warehouse escolhida é aguela que representa a solucdo mais apropriada para 0s

requisitos técnicos, objetivos da empresa e necessidades de suporte a decisao.

2.5.3. Data war ehouse or ganizado por assunto

Outraimplementacdo de arquitetura de data warehouse € mostrada nafigura 2.6
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FIGURA 2.6: Data warehouses departamentais
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Neste modelo, os dados passam pelo processo de integracéo e entéo carregados em
data warehouses departamentais. Estes data warehouses departamentais também sio
conhecidos como data marts e sdo controlados pelo proprio departamento pois sdo
construidos com a finalidade de atender as necessidades especificas de cada area da
empresa. O fato de ndo existir um banco de dados a nivel empresarial ndo impede que este
seja um verdadeiro data warehouse. E claro que podera haver limitagio quanto ao tamanho
do banco de dados na implementagdo desta arquitetura. Um data mart pode estar
interconectado com outro data mart de outro departamento. O departamento de informética
auxilia na construcdo dos data marts pois € ele quem detém o conhecimento da estrutura
dos bancos de dados operacionais e pode auxiliar no processo de extracdo dos dados.
Geralmente os departamentos onde o data mart € implementado ndo possui recursos e
habilidades técnicas suficientes para implementar o data mart. O departamento de
informatica gerencia 0 processo. Quem determina o conteldo do data mart é o

departamento que fara uso dele para atender as suas necessidades de informagao.

O fato de criar data warehouses departamentais pode ocasionar um grande grau de
redundancia de dados. A medida que cresce o nimero de departamentos implementando
seu data warehouse, cresce também o grau de redundancia uma vez que ndo ha qualquer

compartilhamento de dados entre os departamentos.

2.6. Infraestrutura de Data war ehouse

A infraestrutura esta estreitamente relacionada com a arquitetura de data
warehouse. A infraestrutura corresponte aos componentes necessarios para implementar
determinada arquitetura. POE et al. (1998) classifica os componentes da infraestrutura em

trés grandes grupos. Hardware, software e treinamento (Qualificacdo).

A Figura 2.7 enumera um conjunto de possiveis componentes integrantes da
infraestrutura para a implementacéo de uma arquitetura de data warehouse genérica. Cabe

destacar que para uma mesma arquitetura, diferentes infraestruturas podem ser necessarias
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considerando as especificidades relativas a0 ambiente da organizagdo onde o data

war ehouse sera implementado.
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FIGURA 2.7. Possiveis componentes da infraestrutura de data warehouse

A titulo de exemplo, vamos assumir que 0 ambiente representado pela figura 2.7
sgja a arquitetura escolhida por uma universidade que pretende construir o seu primeiro
data warehouse. Os dados fontes estéo armazenados em bancos de dados relacionais de
fornecedores diferentes. O data warehouse resultante sera composto pela integracdo dos
dados originados de ambos os bancos de dados. Os usuérios iréo acessar os dados do data
warehouse através de uma ferramenta de analise e exploracéo de dados. Dessa forma, os

componentes da infraestrutura poderiam ser:

1. Treinamento da equipe envolvendo os conceitos e tecnologias de data
warehouse. Este treinamento € considerado como parte da infraestrutura
uma vez que a equipe estainiciando o primeiro projeto de data warehouse.

2. Ferramentas para extracdo, transformacdo e carga dos dados dos ambientes

operacionais para o data warehouse.
3. Habilidades de administracéo de banco de dados (DBA).
4. Ferramentas para o controle, gerenciamento dos metadados.

5. Instalagdo, configuracdo e treinamento dos produtos necessarios para a

infraestrutura de rede, comunicacdes e estaces de trabal ho.
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A escolha da infraestrutura constitui um aspecto importante para 0 sucesso de um
projeto de data warehouse bem como representa um percentual significativo do montante

de custos envolvidos no projeto (POE, 1998).

2.7. Opcdes de implementacéo

Existem basicamente duas abordagens para implementar a arquitetura selecionada.
Top Down e Bottom up. A partir delas, muitas variagcOes sdo possiveis. Em alguns casos,
uma combinacdo de ambas pode ser utilizada. Vérios fatores influenciam ou mesmo
determinam a escol ha da abordagem de implementacéo:

» Infraestrutura do departamento de informética
* Recursos disponiveis

» Tecnologias hecessarias

» Escopo daimplementagéo

* Arquitetura selecionada

*  Tempo paraimplementacdo

* Necessidade de acesso a dados globais da empresa

2.7.1. Implementacéo top down

A implementacao top down requer que os trabal hos de planejamento e projeto sejam
efetuados no inicio do projeto. Isso traz consigo a necessidade de envolver pessoas de todos
0s departamentos envolvidos na implementacdo do data warehouse. Antes mesmo de
iniciar a implementacdo do data warehouse deverdo ser tomadas decisdes sobre fontes de
dados e sua estrutura, seguranca, padronizacdo e um modelo de dados genérico. De uma
forma geral, quando for selecionada a implementacdo top down uma arquitetura data

warehouse global é implementada. A construcdo de data marts individuais pode ser feitaa
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partir do data warehouse global ao invés de serem populados diretamente do bancos de

dados operacionais.

Esta abordagem de implementacdo pode resultar numa definicdo de dados mais
consistente. Entretanto o custo inicial de andlise e projeto pode ser significativo. Esta etapa
consome grande volume de tempo e pode retardar a implementacéo e os beneficios que o
data warehouse poderia representar.

A abordagem Top Down pode ser uma boa escolha para as empresas que possuem
um departamento de informética centralizado que gerencia todos os recursos de hardware e
software. Neste caso, 0s demais departamentos ndo possuem 0S recursos Necessarios para
implementar seus préprios data marts. Nas empresas onde os departamentos possuem seus
proprios recursos de hardware e software esta opcdo pode ndo ser adequada. Dificilmente

havera concordancia em esperar para definir e implementar uma infraestrutura global.

2.7.2. Implementacéo bottom up

A implementacdo bottom up permite que o trabalho de plangjamento e projeto dos
data marts departamentais sgjam efetuados sem que haja uma infraestrutura global. 1sto ndo
significa que a infraestrutura global ndo segja desenvolvida. A infraestrutura global vai
sendo construida de forma incremental na medida em que os data marts vao sendo criados.
Esta abordagem € mais amplamente aceita comparada com a abordagem top down pois
permite que os resultados sejam apresentados e usados para justificar e expandir o modelo e
viabilizar uma implementacdo global. Cada data mart criado sera adicionado ao data
warehouse global. Inicialmente a populacdo dos data marts é feita diretamente dos bancos
de dados operacionais. A medida que o data warehouse cresce através da incorporacéo dos
data marts, novos data marts especializados poder surgir. Estes por sua vez podem ser

popul ados a partir do data warehouse.

A implementacdo bottom up inicial geramente é mais barata considerando que
menos recursos de hardware e humanos seréo necess&rios. Esta tem sido a escolha da
maioria das empresas para a implementacdo de data warehouse. A causa principal desta

escolha é maior rapidez de retorno do investimento.
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A desvantagem principal desta abordagem é a possibilidade de redundancia e
inconsisténcia dos dados. a medida que mais data marts sdo criados. Com planegjamento e
monitoramento cuidadoso este problema pode ser minimizado. A integracdo dos data marts
para um ambiente de data warehouse global pode ser dificil amenos que algum trabalho de

planejamento tenho sido feito.

2.7.3. Implementacdo mista

Ambas as abordagens vistas oferecem vantagens e desvantagens. Em muitos casos,
a implementacéo mista (uma combinagdo da abordagem top down e bottom up) pode ser a
melhor escolha. Neste caso um gerente qualificado pode ser necess&rio para efetuar o
balanceamento desta combinacéo. O ponto principal nesta abordagem € a determinacéo do
grau de plangjamento e projeto que é necessario para suportar a integracdo futura dos data
warehouse construidos através da abordagem bottom up. A partir disso, desenvolver uma
infraestrutura bésica para o data warehouse global como a preocupacéo inicial de abranger

somente a areo do negdcio sendo abordado.

A medida gue os data marts sdo implementados é recomendado desenvolver um
plano para tratar os elementos de dados que sdo utilizados em mais de um data mart. Em
algumas circunstancias a redundancia dos dados no data mart pode ser apropriado. Neste
caso deve-se avaliar o custo beneficio entre capacidade de armazenamento, facilidade de
acesso e 0 impacto causado pelo trabalho adicional de manter a redundancia no nivel

aceitavel de consisténcia

Na implementacdo de um data warehouse surgem muitos pontos que precisam ser
resolvidos. Através da abordagem mista, estes podem ser resolvidos na medida em que
estes vao surgindo, dentro de um escopo menor que é o data mart comparado ao data
warehouse global. O monitoramento cuidadoso do processo de implementacédo e o
gerenciamento dos aspectos importantes podem resultar num ganho significativo através do
uso do melhor que cada abordagem of erece.
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2.8. Consideracoesfinais

Neste capitulo apresentamos 0s principais aspectos que contribuiram para a
evolucdo dos sistemas de apoio a decisdo que originando os sistemas de data warehouse.
Abordamos as caracteristicas, arquitetura basica de um data warehouse e as razfes da
separacdo do ambiente de banco de dados operaciona da organizacdo do ambiente de
banco de dados analitco.

O proximo capitulo aborda a modelagem de dados para data warehouse destacando
a modelagem dimensiona como alternativa a tradicional modelagem Entidade

Rel acionamento.



3. MODELAGEM DE DADOS PARA DATA WAREHOUSE

Este capitulo aborda o tdpico relacionado a modelagem de dados. No ambiente
operacional, a técnica de modelagem ER (Entidade Relacionamento) tem sido comumente
utilizada. Com o advento dos sistemas e processos data warehousing surgiu a necessidade
de usar uma técnica de modelagem de dados mais adequada para este ambiente. Neste
capitulo, serd apresentada a técnica de modelagem dimensional proposta por KIMBALL
(1998).

3.1. O modelo dedadosrelacional

O modelo relacional, de substancial base tedrica, substituiu com grande vantagem
os modelos de rede e hierarquico (KORTH & SILBERSCHATZ, 1993), tornando-se 0 mais
utilizado em sistemas OL TP. Essateoria, baseada na dgebrarelacional, auxilia o projeto de

bancos de dados e 0 processamento eficiente de consultas por seus usuarios.

O modelo ER, de indiscutivel utilidade nos sistemas OLTP, parece ndo ser
adequado as necessidades de aplicacdes sobre 0s negocios. KIMBALL (1998) cita razdes

que justificam essa afirmagao:
* O modelo ndo é simétrico, ou sgja, todas as entidades parecem iguais;

* Geralmente existem muitas ligagdes entre duas entidades do model o, 0 que torna
0 processo de consulta confuso;



29

* Qualquer consulta, envolvendo vérias tabelas mapeadas do modelo conceitual,
com milh&es de linhas, ndo oferecera resultados concretos. Os diagramas sao
muito complexos, tanto para o entendimento do usuario, como para a navegacao
do software de consulta.

A decisdo de usar a técnica de modelagem de dados tradiciona (ER) ou a
modelagem dimensional deve ser tomada preferencialmente antes do inicio da etapa de
modelagem de dados e do projeto fisico do banco de dados. Em ambos os casos a
performance pode ser otimizada através da desnormalizacdo e o particionamento dos dados.
Entretanto, a modelagem dimensional é muitas vezes usada na modelagem do banco de
dados para data warehouse pois (POE et a., 1998):

* Criaum projeto de banco de dados com tempo de resposta rapido.

» Permite que os otimizadores de banco de dados trabalhem com um projeto de

banco de dados mais simples obtendo melhores planos de execugao.
» Usuarios estdo acostumados a pensar e usar 0s dados desta forma.

» Simplifica o entendimento e navegacéo dos metadados para os desenvolvedores

€ usuarios.

» Aumenta as opgdes para escol ha da ferramenta de acesso aos dados uma vez que
algumas ferramentas requerem o uso do model o esquema estrela.

3.2. Modelagem dimensional

Ao contrario do modelo entidade/relacionamento, 0 modelo dimensional € muito
assimétrico. Ha uma tabela dominante no centro do diagrama com multiplas juncdes
conectando-a as outras tabelas. Cada uma das tabelas secundarias possui apenas uma
juncdo com a tabela central. A tabela central € chamada de tabela de fatos. As tabelas
secundarias sdo chamadas de tabelas de dimensdo (KIMBALL, 1998). A figura 3.1 mostra
um modelo dimensiona o qual possui a tabela fato (VESTIBULAR) no centro do
diagrama. As dimensdes do fato (periodo, campus e curso) aparecem ao redor da tabela

central.
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FIGURA 3.1: Um modelo dimensional tipico

A modelagem dimensional € uma técnica para conceitualizacéo e visualizacdo de
model os de dados como um conjunto de medidas que sdo descritas pel os aspectos comuns
do negocio. Esta técnica € especialmente Util para a sumarizagao e reorganizacdo de dados
para posterior apresentacdo ao usuario. Apesar de ndo ter firmeza em seus detalhes e
técnicas de desenvolvimento por ser uma técnica relativamente nova ela estd sendo muito

utilizada na construcdo de data warehouses.
Um modelo dimensional tem trés elementos bésicos. (MACHADO, 2000)
» Fatos
* Dimensbes

* Medidas (Variaveis)

3.2.1. Fatos

Um fato é uma colecéo de itens de dados. O fato € omposto de dados de medidas e

de dados de contexto. Cada ocorréncia do fato representa um item de negécio, uma
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transacdo de negocio ou um evento do negécio e € utilizado para analisar 0 processo das

operacoes de uma empresa.

A caracteristica basica de um fato é que ele é representado por valores numéricos e
implementado em tabel as denominadas tabel as de fatos. Outra caracteristica paraidentificar
um fato é sua natureza evolutiva, mudando as suas medidas no tempo podendo ser
guestionadas. Consideremos o seguinte fato como exemplo: O percentua de utilizagéo das
vagas of erecidas no vestibular de 1997 e 1998 vem aumentando. Este fato esta representado
natabela 3.1.

1997 1998
CURSO | Vagas | Matriculas| %uUtil. Vagas | Matriculas | %Util.
ADM 50 45 90% 50 47 94%
CON 45 41 91% 50 48 96%
INF 60 50 83% 40 35 87%
DIN 70 67 95% 60 60 100%

TABELA 3.1: Percentual de utilizagéo das vagas

Esta afirmacdo foi realizada a partir da andlise dos dados no periodo em questéo.
Porque consideramos percentual de utilizagdo das vagas como um fato ? O percentual de
utilizacdo das vagas € o resultado de uma operacdo algébrica entre o nUmero de vagas
oferecidas sobre a quantidade de alunos matriculados. Entdo isso € um fato, pois para

descrevé-lo usamos val ores numeéricos. Estes valores mudam ao longo do tempo.

Sempre que quisermos entender alguma coisa relativa a dados, informacdes, é
recomendado que se formate uma tabela com esses valores para auxiliar no entendimento
(MACHADO, 2000). O histérico dos fatos pode ser mantido e aumenta como o passar do
tempo. Esse atributo também € uma caracteristica que auxilia naidentificacdo de um fato.

3.2.2. Dimensdes
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As tabelas de dimensdo armazenam as descricdes textuais das dimensdes do
negoécio. Cada uma dessas descricdes textuais ajuda a definir um componente da respectiva
dimensdo. Uma das principais funcfes dos atributos de tabelas de dimensdo € servir como
fonte para restri¢gdes em uma consulta ou como cabegal hos de linha no conjunto de resposta

do usuério.

Na maioria das vezes as dimensdes representam hierarquias, como por exemplo, um
produto, que é de uma marca ou categoria, que por sua vez pertence a uma sub-categoria
etc. SO que, na maioria das vezes, quando esta é representada na dimensdo, ndo temos
vérias tabelas normalizadas com ligagdes um-paramuitos, e sim uma Unica tabela de
dimensdo. Isso faz com que o desempenho das consultas aumente muito, ja que ndo sdo
necessarios juncdes para se obter os dados relacionados com algum assunto (KIMBALL,
1996).

A tabela de fatos representa os rel acionamentos muitos-para-muitos (m : n) entre as
tabelas de dimensdes, tendo como chave primaria uma chave composta de todas as chaves
estrangeiras das respectivas tabel as de dimensio (KIMBALL, 1997).

Existem muitas variacbes do modelo estrela, todas compartilhando do mesmo
conceito de tabelas de fato e tabelas de dimensdo associadas. Pode acontecer, por exemplo,
de o negdcio necessitar de multiplas tabelas de fato para ser analisado. Quando isto
acontece, temos um conjunto de esquemas estrela inter-relacionados, chamado galéxia
(McGUFF, 1996).

Quando as dimensBes sdo grandes, com alta cardinalidade, faz sentido usar o
esguema floco de neve (snowflake), que separa as tabelas de dimensdes em termos de

atributos, diminuindo o grau de redundéancia de dados, como mostrado na Figura 3.2.
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FIGURA 3.2: Um Esquema Floco de Neve

Segundo KIMBALL (1997), a modelagem multidimensional baseada no modelo

estrela apresenta vérias vantagens no uso em DW, dentre estas estéo:

O modelo estrela tem uma arquitetura padréo e previsivel. As ferramentas de
consulta e interfaces do usuério podem se valer disso para fazer suas interfaces

mais amigaveis e o processamento mais eficiente;

Todas as dimensdes do modelo sdo equivalentes, ou sgja, podem ser vistas como

pontos de entrada simétricos para a tabela de fatos;

Todas as tabelas de fato e dimensdes podem ser ateradas simplesmente

acrescentando novas colunas as tabel as;

Nenhuma ferramenta de consulta ou relatério precisa ser alterada de forma a

acomodar as mudangas;

Todas as aplicagdes que existiam antes das mudancas continuam rodando sem
problemas,

Produtos heterogéneos. quando um negocio, tal como um banco, precisa
controlar diferentes linhas de negdcio juntas, dentro de um conjunto comum de
atributos e fatos, mas ao mesmo tempo esta precisa descrever e medir as linhas

individuais de negdcio usando medidas incompativeis; e

Um numero cada vez maior de utilitérios administrativos e processo de software
serem capazes de gerenciar e usar agregados, que sdo de suma importancia para

a boa performance de respostas em um DW.
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3.2.3. Medidas

Uma medida é um atributo numérico de um fato o qual representa o desempenho ou
o comportamento do negécio relativo as dimensdes que participam desse fato. Esses
numeros séo denominados de variaveis. Como exemplos de medidas temos. Valor total de
vendas, nimero de unidades compradas, numero de unidades vendidas, numero de
unidades devolvidas, custo dos produtos produzidos. A medida € determinada pela
combinacdo das dimensdes gque participam de um fato e estéo localizadas como atributos na
tabela de fatos.

3.2.4. Representacéo do modelo dimensional

Enquanto que na estrutura relacional os dados séo apresentados de forma tabular
conforme mostra a Tabela 3.2, a estrutura multidimensional proporciona uma Visdo
matricial com um numero fixo de dimensdes e os valores sdo armazenados nas células da

matriz. Cada dimensdo possui um nimero fixo de elementos.

CAMPUS CURSO VAGAS
Cl Administracéo 50
Cl Informatica 40
C1 Pedagogia 30
C2 Administracéo 30
C2 Informatica 50
C2 Pedagogia 50
C3 Administracéo 40
C3 Informatica 30
C3 Pedagogia 20

TABELA 3.2: Visdo tabular do ambiente relaciona
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A forma de organizagdo dos dados derivada da andlise dimensional gera aidéia de
um cubo, apesar de muitas vezes dificultar o entendimento pela complexidade inerente
quando da utilizacdo de varias dimensdes. Esta complexidade diminui a medida que inicia-
se uma andlise mais detalhada do cubo através da divisao do mesmo em fatias menores para
facilitar o entendimento. O cubo é de fato, apenas uma metéfora visua. E uma
representacao intuitiva do evento porque todas as dimensdes coexistem para todo ponto no
cubo e sdo independentes umas das outras (CAMPOS & ROCHA, 2001). A Figura 3.3
apresenta a visao matricial aqual facilita o entendimento e visualizacdo de situacdes tipicas

em um ambiente de suporte a decisdo.

Visdo matricial

Administragdo a0 30 40

Infarmatica 40 a0 a0

AT O

Pedagogia 30 a0 20

1 o2 3
CAMPUS

Urn vetar multidimensional term um ndmero fiso de dimensdes e os valores
530 armazenados nas células

Cada dimensdo consiste de um ndmero de elementos

FIGURA 3.3: Visdo matricial

A forma mais popular de representacéo do modelo dimensional € o desenho de um
cubo. Usualmente, um modelo dimensional consiste de mais de trés dimensdes sendo entéo
representado através de hipercubo. Visualizar graficamente um hipercubo é muito dificil.

Por estarazéo, utiliza-se o cubo pararepresentar qualquer modelo multidimensional.
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FIGURA 3.4: Representacdo do modelo dimensional

A Figura 3.4 representa 0 modelo dimensional o qual mostra o volume de producéo
gue é determinado pela combinacdo de trés dimensdes. local, produto e tempo. As
dimensbes local e produto possuem dois niveis de hierarquia. A dimensdo local esta
dividida em cidade e estado. A dimensdo produto esta dividida em produto e modelo do
produto.

3.2.5. Oper acdes béasicas

A caracteristica bésica da modelagem dimensiona € prover suporte ao
processamento analitico e ap processo de tomada de decisdes. Neste processo, quatro tipos
de operagdes sdo utilizadas. Para visualizar os dados em um nivel maior/menor de detalhe,
s80 usadas as operacOes de drill down e roll up. Através das operacdes sice and dice, é
possivel visualizar os dados em diferentes perspectivas navegando pelas dimensdes do

model o.
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3.2.5.1. Drill down eroll up

Esta operacdo é usada para visualizar os dados ao longo dos niveis hierarquicos de

umadimensdo. A tabela 3.3 mostra o efeito da operacéo roll up sobre a dimensdo tempo.

Volume de producéo 1999
(em milhares) Trimestrel | Trimestre2 | Trimestre3 | Trimestre 4
Regido RS 78 67 22 56
Sul SC 90 67 88 99

T Roll up T

Dimensédo Tempo

Volume de producéo Trimestre 1
(em milhares) Janeiro Fevereiro Marco
Regido RS 30 26 22
Sul SC 28 30 32

TABELA 3.3: Operagdo Roll up — Dimensdo tempo

Com a capacidade de drill down o usuario pode navegar do mais ato nivel de

detalhe até o mais baixo nivel de detalhe, expandindo sua visdo na hierarquia da dimensao.

Volume de producéo Telefone Celular Pagers

(em milhares) 1001 1002 2001 2002
Regido RS 33 12 8 12
Sul SC 45 34 20 23

Drill down
Dimensao local
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Volume de producéo Telefone Celular Pagers

(em milhares) 1001 1002 2001 2002
[jui 13 4 2 5

RS
Chapada 20 8 6 7

TABELA 3.4: Operacéo Drill down — Dimens&o local

A tabela 3.4 ilustra a operacdo Drill down sobre a dimensdo local. Com esta
operacdo, 0 usuario pode navegar do nivel de detalhe mais ato para o nivel de detalhe mais
baiso. Os caminhos das operacdes de navegacdo sdo determinados pelas hierarquias de uma

dimensao.

3.2.5.2. Sliceand dice

Sice and Dice sdo operacdes para realizar a visualizacdo dos dados em diferentes
perspectivas. Slice é a operacdo que corta 0 cubo, mas mantém a mesma perspectiva de
visualizac8o dos dados. Dice é a mudanca de perspectiva da visdo. Este processo €

semelhante agirar o cubo e ver o contelido armazenado na outra face.

3.3. Consideracdesfinais

Este capitul o apresentou a técnica de modelagem dimensional. Esta técnicatem sido
comumente utilizada na modelagem de dados para data warehouse em substituicdo a
modelagem E/R muito utilizada em projeto de banco de dados operacionias.

O proximo capitulo discute as ferramentas OLAP apresentando suas caracteristicas
e funcionalidades basicas.




4. FERRAMENTASOLAP

Este capitulo aborda as ferramentas de acesso ao data warehouse. Conhecidas como
ferramentas OLAP representam, juntamente como o banco de dados, os dois principais
componentes do ambiente de data warehouse. Através da andlise das caracteristicas e
funcionalidades que cada ferramenta oferece pode-se decidir pela melhor alternativa para
aquisi¢cdo da ferramenta desgjada. Com 0 objetivo de tornar o processo de escolha de uma
ferramenta OLAP mais simples e compreensiva, este capitulo enumera as diferencas

existentes entre 0 processamento analitico e o processamento transacional.

4.1. Definicdo de OLAP

O processamento analitico on line (OLAP) refere-se ao conjunto de processos para
criacdo, geréncia e manipulagdo de dados multidimensionais para andlise e visualizacéo
pelo usuario em busca de uma maior compreensdo destes dados (CAMPOS & ROCHA,
2001). A andlise multidimensional € a habilidade de manipular dados que tenham sido
agregados em vérias categorias ou “dimensdes’. De acordo com o Conselho de OLAP, o
propdsito da andlise multidimensional € auxiliar 0 usuario a sintetizar informacgdes
empresariais através da visualizagdo comparativa, personalizada e também por meio da
andlise de dados histéricos e projetados (INMON et al., 1999). E comum o uso da

expressao “ferramenta OLAP’ referindo-se aos sistemas com estas funcionalidades e que
s80, juntamente com 0 SGDB, a base do ambiente de data warehouse.
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A discussdo em torno dos sistemas de data warehouse se completa na medida em
gue incluimos as atividades que este ambiente suporta. Parte da atividade executada sobre o
data warehouse € predefinida sendo semelhante aos tradicionais sistemas de suporte a
decisdo. No entanto, processos que exigem uma analise mais complexa e detalhada ndo
estdo disponiveis pelos métodos e ferramentas tradicionais. Estes processos mais
complexos requerem 0 uso de ferramentas que implementam essas funcionalidades
(HAHN, 2000).

4.2. Ferramentas de acesso ao data war ehouse

Um dos objetivos do data warehouse é tornalo o mais flexivel e aberto quanto
possivel. Néo é desgjavel que, para 0 acesso e uso do data warehouse, tenha um custo
inicial elevado de software e treinamento. O data warehouse deve ser acessivel pelo maior
nimero de usuarios e plataformas possivel. Contudo ndo seja possivel disponibilizar todas
as funcionalidades do data warehouse para todas as ferramentas do usuario final. A
capacidade de consulta de muitas planilhas de célculo pode ser adequada para muitos
usuarios que apenas efetuam consultas simples sobre o data warehouse. Outros usuarios
podem necessitar de uma ferramenta mais poderosa que implemente funcionalidades que
permitam efetuar andlise multidimensional, por exemplo. Os administradores do data
warehouse tem a responsabilidade de identificar as ferramentas dentre as diferentes
funcionalidades que elas implementam no acesso aos dados. Muitas vezes o0 caminho
progressivo para uma ferramenta de mais alto nivel € desgjavel. Pode-se iniciar usando uma
ferramenta familiar aos usuérios e a medida que o usuério torna-se familiarizado com o uso
do data warehouse e dos recursos que ele disponibiliza, pode-se investir para a aquisicéo de

uma ferramenta mais adequada e complexa e que justifique o investimento.

Na maioria dos projetos de data warehouse, existe a necessidade de selecionar a
ferramenta preferida pelos usuarios que mais utilizam o data warehouse. Um pegueno
nimero de usuarios geraamaior atividade de andlise sobre o data warehouse. Desta forma,
o data warehouse pode ser gustado apropriadamente para contemplar a necessidade destes
usuarios (GUPTA, 1997).
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4.3. Processamento OLTP X OLAP

Entender uma ferramenta OLAP implica em distinguir o ambiente operacional em
que ela se insere. NO processamento transacional temos a predominancia de operacfes de
manipulacdo de dados através dos comandos de insercdo, delecdo e atualizacdo.
Tipicamente, este ambiente é projetado para sofrer o processamento diério dos sistemas.

A Tabela4.1 mostra as principais diferencas entre os dois tipos de processamento:

OLTP OLAP
Tipo de banco de dados | Relacional Multidimensional
Dados Individualizados Sumarizados
Tempo Presente Historico

Quant. De Registros Um registro por vez Muitos registros por vez

Organizacdo dosdados | Orientados ao processo | Orientados ao Negocio

TABELA 4.1: Processamento OLTP X OLAP

Quanto ao tipo de banco de dados utilizado temos a predominancia do SGBDR
(Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional) no ambiente OLTP enquanto
gue no ambiente OLAP a abordagem multidimensional tem sido mais adequada e esta4

sendo mais aceito no ambiente analitico.

Outra diferenca esta na forma como os dados s0 vistos nesses ambientes. No
ambiente OL TP os dados sdo tratados individualmente, ou sgja, ndo ha preocupacdo quanto
a0 que esse dado representa como informagdo para a organizacdo. A Unica questdo
relevante para OLTP € 0 sucesso da transacéo efetuada com o dado. JA as ferramentas

OLAP preocupam-se com a andlise dos dados que a empresa possuli.
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Os sistemas OL TP e data warehouse tratam o tempo de forma diferente. O sistema
OLTP € um status instanténeo dos negoécios de uma organizacdo sendo atualizado

constantemente. O data warehouse representa uma sequéncia temporal destes instantaneos.

A orientagcdo dos dados da empresa possui rumos diferentes. As ferramentas OLTP
estdo ligadas ao nivel operacional da empresa através dos processos e procedimentos
internos. No outro extremo estdo as ferramentas OLAP relacionadas com o nivel
estratégico da organizacdo. Os dados sdo transformados em informacdes requeridas pela
administracdo para a gestao do negécio (RODRIGUES et al., 2001).

4.4. Funcionalidades basicas

A escolha de uma ferramenta OLAP envolve a andlise das funcionalidades que a
ferramenta implementa. Em 1993, E. F. Codd, através de um artigo, publicou um artigo
para avaliacdo de ferramentas OLAP. Nesse artigo, 12 regras foram enumeradas
identificando as funcionalidades que os produtos OL AP deveriam conter:

Visdo conceitual Multidimensional: A ferramenta deve ser capaz de manipular
modelos de dados multidimensionais e ndo estejam necessariamente armazenados em

formato multidimensional.
Transparéncia: O ambiente OLAP deve ser aberto e transparente para o usuario.

Acessibilidade: A ferramenta OLAP deve criar seu préprio esgquema logico para

armazenamento de dados

Performance: Consultas ndo devem ser degradadas com o aumento das dimensdes

ou do aumento do banco de dados.

Arquitetura Cliente/servidor: O componente servidor deve suportar véarios tipos de
clientes garantindo compatibilidade com outros bancos de dados. O servidor deve ser capaz
de mapear e consolidar dados de outras fontes de banco de dados através da construcéo de

esquemas conceituais e |6gicos e fisicos proprios.

Dimensionalidade genérica: As estruturas das dimensdes devem equivaler-se. Uma

funcdo aplicada a uma dimensao podera também ser aplicada a outras dimensoes.
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Manipulagdo de matrizes esparsas de forma dindmica: A estrutura fisica do servidor
OLAP deve adaptar-se a0 modelo analitico criado. O servidor OLAP devera ser capaz de
deduzir sobre o volume de dados e sua esparsidade, sua distribuicdo, armazenando-os de

forma eficiente.

Multi-usuério: A ferramenta deve permitir concorréncia de acesso garantindo
integridade e seguranca.

Operacdes entre dimensdes: Possibilidade de efetuar operacdes entre as dimensdes.

Manipulacdo intuitiva de dados. Facilidade na manipulacdo e andlise dos dados

apresentados.

Relatorios flexiveis: A partir da solicitagdo do usuério, a ferramenta dinamicamente

mani pula os dados e 0s apresenta ao usuério.

Niveis de dimensbes e agregaces: A ferramenta deve ser capaz de acomodar de 15

a 20 dimensoes.

4.5. Classificagcdo dasferramentas OLAP

A classificacdo das ferramentas OLAP é baseada na aternativa para a sua
multidimensionalidade. Desta forma, pode-se dividi-las em ferramentas que utilizam um
banco de dados multidimensional (MDDB) e as que armazenam os dados em bancos de
dados relacionais (RDDB). Um banco de dados multidimensional oferece um ambiente
muito simples e de facil operacionalizacéo e entendimento para usuarios que necessitam da
capacidade de analisar “fatias’ dos dados em um unico local. As estruturas de dados para
um banco de dados multidimensional sdo baseadas nas hierarquias das dimensdes e na
hierarquia das medidas (MACHADO, 2000).

Na literatura existente (PENDSE, 2001), o termo arquitetura OLAP é utilizado para
descrever a forma de armazenamento e recuperacdo dos dados em sistemas OLAP. Desta
forma as arquiteturas sdo classificadas como ROLAP, MOLAP, HOLAP, DOLAP e
WOLAP. Naverdade essas ndo s&o arquiteturas e sim formas de armazenamento (GARCIA
et al., 2001).
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Existe uma grande variedade de fornecedores dessas ferramentas no mercado. Cada
qual oferecendo um conjunto de moédulos que abrangem parcial ou totalmente as
funcionalidades apresentadas no item anterior. A falta de padronizacdo dessas ferramentas
€ conseguente da origem das mesmas, podendo ser divididos em grupos: Aqueles que tém
como objetivo a criagdo de uma ferramenta OLAP original e agueles que desenvolveram
suas ferramentas a partir de seus SGBDs existentes. Podem ser considerados como

exemplos dentro desses grupos 0s seguintes:

Fornecedores de SGBDs tradicionais (IBM, ORACLE, MICROSOFT) que
agregaram modulos para suportar a multidimensionalidade e ferramentas de extracédo e
limpeza de dados.

Os fornecedores de solucdes corporativas tais como ERP, SAP, BAAN. Aos seus
ambientes integrados de dados foram adicionados modulos para criagdo de data

warehouses. As ferramentas OLAP neste caso fazem parte do conjunto completo da
solugdo.
Fornecedores de sistemas dedicados ao ambiente OLAP. Estas ferramentas possuem

caracteristicas estruturais tais como modularidade, arquitetura em camadas e interfaces

amigaveis.

4.6. Estratégias de armazenamento

De acordo com FORSMAN (1997), as tecnologias de data warehouse e OLAP sé&o
complementares onde a primeira guarda e mantém os dados e a segunda transforma estes
dados em informacOes estratégicas. As ferramentas OLAP podem ser classificadas de
acordo com a estratégia de armazenamento em:

ROLAP (Processamento Analitico On Line Relacional): O ROLAP é a utilizacdo da
estrutura relacional na solucdo OLAP. A ferramenta OLAP implementa o modelo
dimensional para gerenciar os dados sendo as consultas transformadas em requisi¢coes SQL.
A vantagem desta ferramenta € a utilizacdo da tecnologia relacional estabelecida, de
arquitetura aberta e padronizada.
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MOLAP (Processamento Analitico On Line Multidimensional): Utilizacdo de banco
de dados com caracteristicas multidimensionais (MDDB). Os dados sdo armazenados em
estruturas que representam o0s cubos multidimensionais. Os dados séo0 mantidos em
estruturas de dados do tipo vetor de maneira a prover um 6étimo desempenho no acesso a
qualquer dado. A forma de acesso e de agregacdo dos dados faz com que esta ferramenta
tenha um excelente desempenho. Outra vantagem € o rico complexo conjunto de funcbes de

analise que oferece.

HOLAP (Processamento Analitico On Line Hibrido): Representa uma abordagem
de uso misto das duas estratégias anteriores onde as estruturas relacionais sdo utilizadas
para os dados com maior granularidade em esquemas estrela e as estruturas
multidimensionais sdo utilizadas no armazenamento de menor granularidade, ou seja, nos

agregados.

WOLAP (Processamento Analitico On Line — Web): As facilidades desta arquitetura
residem na possibilidade de usar plataformas independentes para dar suporte a usuarios
remotos, aplicagdes de groupware, facilidade de aprendizado e facilidade de manutencéo.
No entanto, as limitagdes dos recursos dainternet, das interfaces e das funcionalidades, sdo

desvantagens dessa arquitetura.

4.7. ConsideracgOesfinais

Este capitulo abordou as ferramentas de acesso ao data warehouse. Apresentamos
as caracteristicas e funcionalidades que cada ferramenta oferece. Com isso 0 processo de
escolha de uma ferramenta OLAP torna-se mais simples e compreensivo. O préximo
capitulo apresenta trés metodologias extraidas da bibliografia. Apds a apresentacdo das
metodologias, ao final do capitulo 5, destaca-se 0s pontos positivos e negativos de cada

uma das metodol ogias apresentadas.



5. METODOLOGIASPARA PROJETO DE DATA
WAREHOUSE

Neste capitulo serdo apresentadas trés metodologias selecionadas a partir do
levantamento bibliografico. Cabe destacar que o critério adotado para a selecéo foi o fato
destes trabalhos terem sido elaborados em ambiente académico e que tratam o projeto de
data warehouse de forma mais abrangente identificando as véarias etapas do processo. Neste
capitulo, iniciamente, sera feita a simples apresentagdo da metodologia conforme a
proposta do respectivo autor. Em seguida serd feita uma avaliagdo das metodologias

apresentas destacando seus pontos positivos e negativos, suas contribuicdes e limitagoes.

5.1. Metodologia segundo MOODY & KORTINK (2000)

O objetivo principal desta metodologia € propor uma alternativa & modelagem
dimensional proposta por Kimball. De acordo com KIMBALL (1997) a modelagem de
data warehouse é completamente diferente da modelagem de sistemas transacionais e que
as técnicas de modelagem E/R n&o podem ser igualmente aplicadas. No entanto, MOODY
& KORTINK (2000) argumentam que a modelagem E/R € igualmente aplicavel no projeto
de data warehouse e data mart.

Segundo MOODY & KORTINK (2000), a abordagem de projeto proposta por
Kimball é introdutéria e baseia-se apenas no levatamento de requisitos dos usuarios

identificando os componentes (fatos relevantes que precisam ser agregados e atributos
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dimensionais agregaveis) basicos do esguema estrela. O data warehouse resultante ndo
passaria de um conjunto discreto de esquemas estrela. Os autores enumeram os problemas
préticos da abordagem de KIMBALL (1997):

* Imprevisibilidade dos requisitos dos usuarios resulta em projeto instavel;

* Projeto incorreto caso 0 projetista ndo entenda os relacionamentos entre os
dados;

* Agregacéo prematura dos dados resulta em perda de informagéo;

» A abordagem € apresentada através de exemplos ao invés de uma metodologia
de projeto concreta.

A proposta de MOODY & KORTINK (2000) para projeto de data warehouse
baseia-se na derivacdo de modelos dimensionais a partir de modelos de dados globais
amplamente conhecidos como modelos E/R. A metodologia concentra-se em trés etapas
bésicas:

» Classificacéo das entidades
* ldentificagdo das hierarquias
e Projeto de modelo dimensional

Para ilustrar sua metodologia de projeto o autor inicia com um exemplo de modelo
de dados conforme ilustrado na figura 5.1. Esta figura mostra um modelo de dados para
uma aplicagéo de vendas. Tal modelo € muito apropriado, segundo o autor, em sistemas de
processamento transacional. O Modelo ndo contém redundancia e explicitamente mostra 0s
relacionamentos entre os dados. O fato de ndo conter redundancia maximiza as operagoes
de atualizacdo. Na figura 5.1 os atributos real¢cados indicam as chaves primarias das

respectivas entidades.
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FIGURA 5.1: Modelo de dados exemplo [MOODY & KORTINK,2000]

Infelizmente a maioria dos tomadores de decisdo ndo entende tal esquema. E mesmo
consultas simples requerem juncgdes de multiplas tabelas tornando a consulta complexa. Os
usuarios entéo necessitam de pessoa qualificado para escrever as consultas desgjadas. A
partir desse modelo, MOODY & KORTINK desenvolvem sua metodologia. A seguir

vamos descrever as etapas propostas pelo autor.

5.1.1. Classificacao das entidades

Esta etapa consiste na classificacdo das entidades. Cada entidade do modelo E/R

deve ser incluida em uma das trés categorias.
* Entidades de Transagédo
* Entidades de Componente

» Entidades de Classificacdo
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Entidades de Transacéo: As entidades transacdo registram os detalhes de eventos
relacionados aos negocios da empresa. As principais caracteristicas destas entidades séo: a)
descrevemn um evento que ocorre em um ponto especifico no tempo e b) contém medidas

ou quantidades as quais podem ser sumarizadas.

Entidades Componente: Uma entidade componente é aquela que esta diretamente
relacionada com a entidade transacéo através de um relacionamento “um-para-muitos’. As
entidades componente nos fornecem detalhes de cada transacéo do negécio (as quais sdo

registradas nas entidades transacdo). As entidades componente respondem as perguntas:
e Quando aconteceu o fato ?
e Quem é o personagem do fato ?
* O queéoobjeto do fato ?
* Onde aconteceu o fato ?

Os componentes que participam de um evento formam o que chamamos de
dimensdes do fato. As ocorréncias de um fato podem ser analisadas por meio de cada uma

de suas dimensdes ou ordenadamente através da combinagdo de dimensdes.

Entidades de Classificacdo: As entidades de classificacdo sdo as entidades que
estdo relacionadas com as entidades componentes através de relacionamentos “um-para-
muitos’, isto €, eles sdo funcionalmente dependentes das entidades componentes (direta ou
transitiva). As entidades de classificagdo representam hierarquias inseridas no modelo de
dados através das entidades componentes para formar tabelas de dimensdo em um esquema
estrela. A figura 5.2 mostra a classificagdo das entidades usadas no modelo de dados
exemplo. No diagrama, as entidades em preto representam entidades de Transacao. As
entidades em cinza representam entidades Componente e as entidades em branco

representam entidades de Classificagdo.
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FIGURA 5.2: Classificagdo das entidades [MOODY & KORTINK,2000]

Em aguns casos, uma entidade pode ser classificada em mais de uma categoria.
Neste caso, MOODY & KORTINK (2000) colocam que a ambiguidade é resolvida através

da hierarquia de precedéncia:
1. Entidades de transacdo (mais alta precedéncia);
2. Entidades de Classificagéo;
3. Entidades de Componente (mais baixa precedéncia).

Ainda, segundo Moody, na prética, algumas entidades ndo conformam com
nenhuma destas categorias. Estas entidades ndo se agustam na estrutura do modelo

dimensional ndo podendo ser incluidas em modelos estrela.

5.1.2. Identificacdo das hierarquias

A segunda etapa da metodologia é a identificacdo das hierarquias existentes no
modelo de dados. De acordo com o autor, elas representam a base para a derivagéo de
modelos E/R em model os dimensionais. Uma hierarquia no modelo E/R € representada por
uma sequéncia de entidades ligadas através de relacionamentos “um-para-muitos’ todos na

mesma direcdo. A figura 5.3 mostra uma hierarquia extraida do modelo de dados exemplo.
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Item - ]
Venda Local Regiao .~ . Estado
venda
Iof/enda denda lLocal ldRegiao IdEstacio
3 = —
jd=rocuto Jatevends Mome_ccal MomeRzcia MomeEstado
Quzntidade JatzEntrega _—
— . IdResLoc [dEstado
YirUnitario dClizrte
d_coal [dTipoLoc
Jescoto

FIGURA 5.3: Exemplo de hierarquia[MOODY & KORTINK,2000]

Naterminologia hierarquica:
A entidade Estado €“pai” de Regiao
Regiao é “ dependente” de Estado
ItemVenda,Venda, Local e Regiao, sdo todas descendentes de Estado

Venda, Local, Regaon e Estado, so todas ascendentes de | temVenda

5.1.3. Projeto de modelos dimensionais

Para produzir modelos dimensionais a partir de modelos E/R, MOODY &
KORTINK (2000) valem-se de dois operadores. Colapso de hierarquiae Agregacao.

Colapso de hierarquia: Com este operador, as entidades de nivel mais alto podem
ser inseridas em entidades de nivel mais baixo dentro da hierarquia. A figura 5.4 mostra a
entidade Estado sendo inserida na entidade Regiao. A entidade Regiao contém os atributos
originas mais os atributos da entidade Estado. Esta operagdo introduz redundancia, na
forma de dependéncia transitiva, o qual € uma violagdo da terceira forma normal (CODD,
1970). A ocultagdo de um nivel na hierarquia das entidades resulta na desnormalizacéo do
modelo. A redundancia, entretanto, é bastante comum em ambientes de data warehouse por
resultar em sistemas com desempenho superior comparados aos Sistemas que S0

totalmente normalizados como o esquema floco de neve (snowflake).
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IdProduto Dataeca MomeLocal HomzResiao
Cluantidace DataEn'_rega
: ldReqLoc HEstado
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FIGURA 5.4: Operacéo colapso de hierarquia na entidade State [MOODY &
KORTINK,2000]

Agregacdo: Através do operador de agregacdo criam-se novas entidades contendo

dados sumarizados. Um conjunto de atributos da entidade origem € escolhido para agregar

(os atributos de agregacdo) e um conjunto de atributos destino recebe 0 agrupamento

(atributos de agrupamento). Os atributos de agregacdo devem ser quantitativos numeéricos.

Na figura 5.5 usamos o operador de agregacdo na entidade ItemVenda para criar

uma nova entidade chamada TotaisProduto. A entidade agregada mostra o total vendido,

quantidade média vendida por pedido e preco médio dos items vendidos por produto em

uma base didria. Os atributos de agregacéo séo ValorUnitario e quantidade enquanto que

os atributos de agrupamento sdo produto e data. A chave desta entidade é a combinacéo

dos atributos usados para 0 agrupamento. O processo de agregacdo resulta na perda de

detalhes das vendas individuais.

ItemVenda Totais
Produto

ldVenda __ _ ———¥|ldProduto

|dProduto -7 _ylData

Data e : __ _ - TotalVendas

Quantidade Sk tfj BN Mediaguantidase }

ValorUnitario e p| MediafalorUnitaric )

FIGURA 5.5: Operagéo de agregacéo [MOODY & KORTINK,2000]




53

Usando os operadores descritos acima, pode-se produzir diferentes esquemas
dimensionais a partir de um modelo E/R. Cada uma das aternativas representa um diferente

“trade-off” (custo X beneficio) entre complexidade e redundancia.

A figura 5.6 enumera os diferentes esquemas dimensionais que podem ser utilizados
para implementar um data warehouse. Quanto mais simples 0 modelo, maior a
redundancia. A medida que a redundancia € removida, o grau de complexidade do modelo
aumenta. Em MOODY & KORTINK (2000), encontra-se a representacdo de cada um dos

esguemas citados.

Aumento da
complexidade
F 3
Esguema Floco de neve
Esquema Constelacao
E=squema Estrela
Esquema Terraced
Esquema Flat
v
Aumento de
Redundancia

FIGURA 5.6: Opcoes de esquemas dimensionais para data warehouse [MOODY &
KORTINK,2000]

MOODY & KORTINK (2000) abordam a criagdo de esquemas estrela a partir de

um modelo E/R da seguinte maneira:

+ Umatabela de fatos é formada para cada entidade transacdo. A chave databela é a

combinagdo das chaves das entidades componente associadas;

+ Umatabela de dimensdo é formada para cada entidade componente. A chave desta
entidade (tabela de dimensdo) ser4 formada pela composicdo das chaves das
entidades de classificacéo;

* Onde existirem relacionamentos hierarquicos entre as entidades transacdo, a
entidade dependente herda todas as dimensdes (e atributos chave) da entidade pai.
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Isto prové a habilidade de efetuar operagbes “drill-down” entre os niveis de

transagao;

» Os atributos numéricos das entidades transacéo devem ser agregados pel os atributos

chave das dimensdes.

A figura 5.7 mostra o esquema estrela resultante da entidade fato Venda. Este
esguema possui quatro dimensdes. Cada dimensdo possui outras dimensdes hierarquicas
embutidas através da operacdo de colapso de hierarquias. O atributo usado para agregacéo é

o total de desconto.

. Wenda .
Periodo|  Frirega f Venda Lo+ | oecal
= ' | Datavenda ldl ocal
Mes DataEntrega Nomelocal
Cartil |dCliente IdTipolLocal
Ano IdLocal MomeTIpoLocal
AnoFiscal SormaDesconla) dReaLocal
i MNomeRegiao
l[Estacdo
Customer MomeEstado
[dClients

MomeClienta

Id hpoCliente

MameTipocliente

IdRenCliente

MNomeRegiao
[dEstado
MNomeEstadao

FIGURA 5.7: Esquemaestrela do fato “Venda” [MOODY & KORTINK,2000]

A figura 5.8 mostra 0 esgquema estrela resultante da entidade ItemVenda. Neste

esguema temos cinco dimensdes. Isto inclui quatro dimensdes resultantes da sua entidade
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“pai” (Venda) e uma dimensdo prépria (Produto). Os fatos agregados foram: “ quantidade”
e “Custoltem” . A dimensdo Periodo, neste modelo, representa duas dimensdes. A primeira

dimensdo compreende a data da venda. A segunda relaciona a data da entrega da

mercadoria.
Periodo Local
Data ldlocal
Meos enda MNomelocal
Ciuartil :
A Entrewa IdTipoLocal
no
MomeTlpoLocal
AnoFiscal \66 Sale
IdReglLocal
Item _
Sale_date MomeRegiao
/ Posted_Date IdEstado
Produto Cust_id MomeEstado
-
Loc id
P raduto
Frod_Id Cliente
MomeProduto -

- Sty ldCliente
ldTIpDPdeL’ItD Sumiltem cost} NomeCliente
MomeTipoProduto |dTipDC|ientE

MomeTipocliernte
ldRegCliente
MomeHegiao
I[dEstado
MNomeEstado

FIGURA 5.8: Esquema estrela do fato “ItemVenda” [MOODY & KORTINK,2000]

5.1.4. Avaliacao erefinamento

A lUltima etapa da metodologia consiste da avaliacdo e refinamento do modelo
dimensional. Na prética, a modelagem dimensional é um processo iterativo. O processo de
criacdo de esguemas dimensionias descrito no tépico 5.1.3, pode ser refinado. As

modificacbes e refinamentos, na sua maioria, estdo relacionadas aos padrbes nao
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hierarquicos presentes nos modelos de dados. Os seguintes melhoramentos podem ser
aplicados:

Combinar tabelas de fato: As tabelas (de fato) que possuem as mesmas chaves
primarias podem ser combinadas em uma Unica tabela. Isto reduz o nimero de esgquemas

estrela, facilitando o trabalho de andlise e comparagdo entre fatos relacionados.

Combinar tabelas de dimensdo: A criacdo de uma tabela de dimensdo a partir de
cada entidade componente muitas vezes resulta em um grande numero de tabelas de
dimensdo. Para simplificar a estrutura do data warehouse as dimensdes relacionadas devem

ser consolidadas em uma Unica tabel a de dimensao.

Relacionamentos Muitos-para-Muitos. Grande parte da complexidade enfrentada na
conversdo de modelos E/R para modelos dimensionais resultam dos relacionamentos
muitos-para-muitos. Estes relacionamentos causam problemas na modelagem dimensional,
pois representam uma “ quebra’ na estrutura hierarquica e conseguentemente ndo podem ser

simplificadas diretamente.

5.2. Metodologia sequndo GOLFARELLI & RIZZI (1998)

Conforme GOLFARELLI & RIZZI (1998), a construcdo de um data warehouse é
uma tarefa grande e complexa que requer um planejamento preciso para que possa atender
adeguadamente as necessidades de informagdo da organizacdo. Neste sentido, 0s autores
argumentam que a abordagem bottom up € mais adequada. O processo inicia através do
desenvolvimento do data mart mais importante envolvendo a area prioritéria e estratégica
da organizacdo. Paralelamente, através da disponibilizagcdo das primeiras fungdes do data
mart, mostrase aos usuarios 0s potenciais beneficios que este proporciona
Progressivamente, outros data marts sdo construidos e integrados resultando em um data

warehouse global.

O autor destaca também a importancia de uma ferramenta para auxiliar o projetista
nas varias etapas de desenvolvimento. Em GOLFARELLI & RIZZI (2001), o autor

desenvolveu um protétipo de umaferramenta para dar suporte a sua metodologia.
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A Tabela 5.1 mostra a sequiéncia de passos da metodologia proposta pelo autor. A

seguir vamos abordar cada uma destas fases.

Passo

Entrada

Saida

Envolve

Andlise do sistema de

informagBes

Documentagdo existente

Esguema do banco de
dados

Projetista, gerentes dos

sistemas de informagdes

Especificacdo dos requisitos

Esguema de banco de dados

Fatos; carga preliminar

Projetista, usuario fina

Modelagem conceitual

Esguema de banco de dados,

fatos, carga preliminar

Esquema dimensional

Projetista

Refinamento e validac&o do

Esquema dimensional

Esguema dimensional;

modelo |6gico; carga

Carga

Projetista, usuério final

preliminar

Projeto 16gico Esquema dimensional; Esquema l6gico do DW Projetista
modelo |6gico

Projeto Fisico Esguemalégico do DW; Esguema fisico do DW Projetista

DMBS destino; carga

TABELA 5.1: Fases da metodologia segundo GOLFARELLI & RIZZI

5.2.1. Andlise do sistema de infor macdes

O objetivo desta fase € reunir a documentagdo dos sistemas de informacdes

existentes na empresa. O projetista com o auxilio das pessoas envolvidas na administracéo

dos sistemas tenta elaborar 0 esquema de banco de banco de dados (conceitual ou [6gico) a

partir da documentacéo col etada.

5.2.2. Especificacdo dos requisitos

A segunda fase da metodologia proposta por GOLFARELLI & RIZZ| (1998)

consiste em coletar e filtrar os requisitos dos usudrios. Esta fase especifica os fatos

pertinentes e proporciona uma Vvisdo inicial da carga de trabalho envolvida. Os fatos
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representam o foco de interesse da empresa e tipicamente correspondem ao registro dos
eventos que acontecem na empresa. Um exemplo da ocorréncia de um evento € a emissao

de uma nota fiscal a qual representa o registro dos itens vendidos na operacdo de venda.

A documentacdo E/R dos sistemas existentes, caso exista, € uma fonte para a
identificacdo dos fatos. Ainda, segundo o autor, a carga preliminar € expressa em
linguagem pseudo-natural e tem o objetivo de identificar as dimensdes e as medidas de

interesse da organi zagao.

5.2.3. Modelagem conceitual

A modelagem conceitual proposta por GOLFARELLI & RIZZI (1998) consiste de
um conjunto de esquemas fato cujos componentes principais sdo: fatos, dimensdes e
hierarquias. O esquemas fato sdo construidos a partir da documentacdo (modelo E/R ou
esgquema relacional) da estrutura do banco de dados. Para a produzir os esguemas
dimensionais o0 autor propdem o modelo Fato Dimensional DFM (Dimensional Fact
Model). DFM é uma técnica semi-automatica para a criagdo de esquemas dimensionais

conforme veremos a seguir.

5.2.4. Apresentacdo do DFM

Conforme GOLFARELLI et a. (1998), O esquema fato dimensional € estruturado
naformade uma érvore cujaraiz é o fato. O fato é representado por um reténgulo no qual é
registrado o nome do fato e, tipicamente, um ou mais atributos numéricos que mensuram o
fato nas diferentes perspectivas. A figura 5.9 exemplifica um esquema para o fato VENDA

numa cadeia de lojas. Qtye vendida e valor sdo os atributos deste fato.
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hierarquia

Categoria

Fabricante Tip atributo ndo
TamanhoK‘ dimensional

Entidade FATO "

(e atributos) _ Gerente
\ SALE

o o QteVend |
Mes  Sem:zna Valor Cidade Estada

endereco

FIGURA 5.9: Um esquemafato tri-dimensional [GOLFARELLI et al.,1998]

Cada vértice ligado diretamente no retdngulo (que representa o fato) € uma
dimensdo. As hierarquias sd0 representadas pelas sub-arvores que fundamentam a
dimensdo. Os veértices, representados por circulos, sdo atributos que podem assumir um
conjunto de valores discretos. Os arcos representam relacionamentos do tipo “-para um”
entre os pares de atributos. A dimensdo onde culmina (ligada ao retdngulo) a hierarquia
defina sua granularidade minima. Os atributos nos vértices que compdem o caminho da
sub-arvore, a partir do fato, representam granularidades gradativamente maiores. O

esguema fato da figura 5.9 possui trés dimensdes. semana, produto e loja.

Alguns vértices terminais podem ser representados através de linhas ao invés de
circulos (tamanho e endereco na figura 5.9). Neste caso eles representam atributos ndo
dimensionais os quais ndo podem ser usados para agregacéo. Nao faria sentido agregar as
vendas de pelo endereco de determinada loja, por exemplo.

Uma instancia de um fato (uma linha da tabela de fatos) é representada atraves de
um relacionamento (“muitos-paramuitos’) entre as dimensbes. Cada combinagdo de
valores das dimensdes define uma instancia de um fato. No exemplo, umainstancia de um
fato descreve a quantidade vendida de um produto em determinada loja em determinada

semana. A representacéo do modelo DFM apresentaas caracteristicas detalhadas a seguir:
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Agregacao

Através da agregacdo dos dados no nivel de detalhe desejado para as operagoes de
consulta, estas oferecem um desempenho muito superior comparado as consultas nos dados
gue ndo estdo sumarizados.

A processo de agregacdo requer a definicdo de uma funcdo (sum() ou avg() por
exemplo) que serd empregada sobre os atributos que caracterizam cada instancia gerando
um valor que ira representar todo o conjunto. Os atributos dos fatos que serdo agregados
podem ser aditivos, semi-aditivos ou ndo aditivos.

Aditivos: S0 os atributos que pode ser somados através da fungdo sum(). Um
exemplo de um atributo aditivo no caso do exemplo seria o total vendido para um

determinado gerente em todas as |ojas que este gerencia.

Semi-aditivos: Quando um atributo ndo pode ser somado ao longo de uma ou mais
dimensdes. Neste grupo se incluem os atributos que sdo usados para medir o nivel de algo

como, por exemplo, atemperatura média do ano ou o nivel médio do estoque.

N&o aditivos. Quando um atributo ndo é aditivo ao longo de nenhuma dimensdo. A
temperatura € um exemplo de um atributo ndo aditivo uma vez que somar duas
temperaturas ndo faria muito sentido. Entretanto, os atributos semi e ndo aditivos ainda
podem ser agregados através das fungdes minimo e maximo, por exemplo.

Neste DF (Dimensinal Fact) exemplo, os atributos sdo aditivos ao longo das
dimensdes (default). Atributos semi-aditivos e ndo-aditivos existentes no modelo seréo
explicitamente indicados relacionando-os respectivamente com as suas dimensdes. Nas
situaces em que um operador de agregacdo (diferente de SUM) pode ser usado este sera

explicitamente indicado no modelo. A figura5.10 ilustra este esquema.



. Categoria
Fabricante -

Tamanho

Produto
-

Gerente

| SALE
O O ! teVend

Mes  Semany~ _|valor
~ . [NumClientes

1EstiViadio

Loj

™

{}
Cidade Estado

endereco

FIGURA 5.10: Um fato semi-aditivo [GOLFARELLI et a.,1998]

Simplicacéo de fatos compativeis
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Conforme GOLFARELLI et al. (1998), dois esquemas de fatos podem ser

simplificados (overlapped) quando estes forem compativels. Isto €, compartilham ao menos

um atributo de suas dimensdes. Dois esquemas F e G podem ser simplificados criando o

esguema resultante H da seguinte maneira:

e Oconjunto de atributosde H éaunido deF e G;

» Asdimensdes em H sdo formadas pela interseccdo daguelas em F e G contanto

gue ao menos um atributo da dimensao seja compartilhado;

e Cada hierarquia em H inclui todas e somente aquelas que sdo comuns a ambas

ashierarquiasdeF e G.

Nas figuras 5.11a e 5.11b temos dois esquemas de fatos compativeis. A primeira

representa todos os empregados de uma empresa e a segunda somente os empregados

estrangeiros. Estes dois esquemas podem entdo ser simplificados (Figura 5.11c) formando

um novo esguema compativel e simplificado.



62

No exemplo anterior, mesmo que ndo esteja explicitamente indicada, a agregacdo na
dimensdo tempo pode ter outros atributos. O atributo més, por exemplo, pode ser
convertido para trimestre, quadrimestre, semestre. Estes atributos, conseglientemente,
poderiam ser incluidos na dimensdo tempo do esquema resultante. Este procedimento de
conversao aumenta o tempo de extragéo e conversao dos dados. Por este motivo, na fase de
projeto, é importante definir adequadamente os atributos das dimensdes resultantes.

carg
i "~ A
"

.
Empregados :
1

loja

vl T"g numherufemp.,-] i cidade estado
I

—|max. salary Lo =1

antinente
cargo o pais
Empregadoes
) Estrangeiros )
b) quartil idade  estado
EEEI ‘t _ _ | number af emp.

cargo
~ Pl A
.
ey

- 1
Empregados I
Todos I
|

7

cidade

‘: L ™
} i ™ number of emp. - b} ©

P MEA L satary of emp dfm e — | estado
L A%G | nof non- eur-smp k

FIGURA 5.11: Overlap de esquemas [GOLFARELLI et al.,1998]
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5.2.5. O processo de criagdo do DFM

Na secdo anterior, foi apresentado modelo DFM (Dimensional Fact Model).

Golfarelli cita cinco fases para construir tal modelo:
e Construir a érvore de atributos
» Ajustar (cortar e enxertar) a &rvore de atributos
» Definir as dimensdes
» Definir os atributos dos fatos
* Definir as hierarquias

Para demonstrar o desenvolvimento e aplicacéo das etapas citadas acima, Golfarelli,
utilizar um esquema E/R como exemplo. O esguema mostrado na figura 5.12 representa o
fato VENDA. Cada instancia deste fato corresponde a um produto incluido do cupom de
venda. O atributo PrecoUnitério foi colocado em VENDA a0 invés de PRODUTO. Isto

porque o preco do produto pode variar ao longo do tempo.

tipa categoria
T 1 gerete T
TIFO CATECORIA CEREMNTE
1.1 {1,m
0, n)
Preco

Uritério estach

tam data
? Lan j\ ? o | ?
0 n 1.1 i1
PRODUTO o ﬁjﬂa an g;jg;” L<>ﬂ Lo W CIDADE

fabricante procuto nunero
CUpOIm

quat.
Iojé enderecn cidzde

FIGURA 5.12: Esquema E/R para o fato venda [GOLFARELLI et al.,1998]
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5.2.5.1. Definicéo dos fatos

Os fatos sdo os elementos principais envolvidos na construcdo de um data
warehouse. Eles correspondem ao registro quantitativo e qualitativo de determinado evento
hora sendo registrado. Estes eventos ocorrem dinamicamente durante a vida da empresa
No modelo E/R, um fato poder ser representado por uma entidade. Também pode ser
representado através de um relacionamento n-para-n. Na pratica, este relacionamento n-

para-n acaba sendo transformado em uma entidade.

As entidades atualizadas freglientemente, ou sgja, as que sofrem maior atividade de
inclusdo, sdo boas candidatas para entidades de fatos. Entidades que sofrem pequeno grau
de atualizacdo e que representam propriedades estruturais e dominio dificilmente serdo

eleitas entidades de fatos (entidade tipo e categoria)

Através dos esquemas E/R identificamos os fatos. Estes tornam-se a raiz para o
novo esguema fato do modelo DF. No exemplo que sera desenvolvido a partir de agora, a
discussdo serd concentrada na entidade F representada pelo fato venda. Este fato esta
representado no esquema E/R pelo relacionamento venda o qual representa o evento venda
de um produto. A figura 5.13 mostra como este relacionamento foi transformado em
entidade.

[reco
tamania Quant. unitario data

' o) (1.1 | oan (| CuPOM
N
Cupom

fabricante produto

FIGURA 5.13: Transformac&o do relacionamento sale em entidade
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5.2.5.2. Construir a arvorede atributos

Dada uma parte de um esquema E/R e sendo F uma entidade pertencente a esta
parte, chamamos arvore de atributos aquela que:

» Cada veértice corresponde a um atributo do esquema;

e Arraiz corresponde ao identificador da entidade F;

» Paracadavértice v, afuncionalidade correspondente ao atributo determinatodos

os atributos correspondentes aos descendentes de v.

A arvore de atributos pode ser gerada de forma semi-automética através do uso de
um algoritmo. Entretanto, a &rvore resultante precisa de alguns gjustes em funcdo de:
(GOLFARELLI et al., 1998)

» Existéncia de relacionamentos muito-para-muitos;
» Transformar relacionamentos um-para-um em atributos ndo dimensionais;
» Verificagdo de relacionamentos opcionais do E/R;

Para exemplificar, suponhamos que F segja a entidade escolhida para representar um
fato. Através da transformacdo automética a arvore de atributos resultante correspondente
ao esquema E/R é mostrado na figura 5.14.

_ data  gerente
fabricante  quant

tamanho endereco

roduto+
numeeCupom

categoria  tipo produto cuporn loja  cidade estado

Preco
Unitario

FIGURA 5.14: Arvore de atributos [GOLFARELLI et al.,1998]
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5.2.5.3. Ajusteda arvore

A etapa de gjuste da érvore de atributos tem a finalidade de eliminar niveis de
detal he desnecessarios a um ambiente de data warehouse. O processo de gjuste consiste de
duas operacoes:

Poda: Tem o objetivo de cortar (podar) as sub-arvores. Os atributos cortados seréo
eliminados do esguema e conseguientemente ndo serd possivel efetuar agregacéo de dados

sobre estes atributos.

Enxerto: O processo de enxerto € usado quando um vértice possui informagdes que
ndo sdo importantes, mas seus descendentes precisam ser preservados. Por exemplo,
classificar os produtos por categoria ndo considerando a informacéo referente ao tipo de

produto.

Neste exemplo do fato venda, o detalhe do cupom ndo € uma informacgdo
interessante a ser mantida no esguema. Através da operacéo de poda, a &rvore de atributos
resulta como mostrado na figura 5.15. Em geral, esta operacdo resulta na reducéo da

granularidade do data warehouse.

tamanho fabricante  quant gerente

endereco

rodutot

numeCupom
O O D, & .G O
categoria  fipo  produto loja cidade estado

data
Preco
Unitario

FIGURA 5.15: Arvore de atributos apds os ajustes [GOLFARELLI et al.,1998]
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5.2.5.4. Definic&o das dimensdes

Uma vez criada a arvore de atributos segue-se com a definicéo das dimensdes que
far@o parte do esguema ora sendo constituido. Os vértices que estéo ligados diretamente a
raiz da arvore sdo atributos candidatos a tornar-se dimensdes. A escolha dos atributos de
dimensdo representa uma etapa importante na construcdo do data warehouse pois

determina a granularidade das entidades de fatos.

O tempo é uma dimensdo reconhecidamente importante no data warehouse Vvisto
que registra as variagdes ocorridas num determinado periodo de tempo bem como permite
uma andlise da sua evolucgdo. Por este motivo, o atributo date foi ligado diretamente a raiz
do esquema de fato para representar explicitamente uma dimensdo. Além da dimensdo
tempo, este esquema possui também as dimensdes produto e |oja como pode ser verificado
nafigura 5.15. Ao completar esta etapa o0 esquema fato relativo pode ser desenhado através

da adicdo das dimensdes escolhidas araiz do esquema.

5.2.5.5. Definicdo dos atributos dos fatos

Fatos representam uma medida quantitativa ou qualitativa da ocorréncia de
determinados eventos. Estes sdo tipicamente atributos numéricos que acumulam a soma das
ocorréncias de um fato, ou outra expressdo que identifique valores minimos, medios ou

mMaximos.

Os atributos dos fatos sdo registrados no esquema (no retangulo que representa o
fato). Para facilitar o projeto 16gico do esquema fato, € muito aconselhado que sgja criado
um dicion&rio de dados (metadados) que explicite o atributo e de que forma ele foi

calculado identificando sua origem.
No exemplo agui sendo desenvolvido temos os seguintes atributos:

Quantidade vendida= SUM(VENDA.Quantidade)
Total Vendido= SUM(VENDA.Quantidade * VENDA.PrecoUnitario)
NumeroDeClientes = COUNT(VENDA)
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5.2.5.6. Definicao das hierarquias

A definicdo das hierarquias das dimensbes é a Ultima etapa na construcdo do
esguema fato. Ao longo de cada hierarquia, os atributos devem ser arranjados em forma de
arvore tal que os relacionamentos x-para-um permanecam entre cada um dos nés
descendentes da hierarquia.

Nesta etapa, a arvore de atributos jA demonstra razoavel organizacdo em suas
hierarquias. Entretanto, gustes podem ser efetuados com o objetivo de eliminar detalhes
irrelevantes do esquema e também, novos niveis de agregacdo podem ser inseridos para
enriquecer 0 esquema dimensional.

Os atributos que ndo ser8o usados para agregacao e, portanto, possuem apenas
objetivos informativos, podem ser classificados e identificados como atributos ndo

dimensionais.

5.2.6. Refinamento e validagéo do esquema dimensional

Nesta fase é realizado um refinamento da carga preliminar através de sua
formulagdo em maiores detalhes a partir do esquema dimensional produzido. Esta fase
também tem o objetivo de validar o esquema dimensional gerado na etapa anterior. A
previsdo de carga que sera gerada no ambiente de data warehouse somente tera validade
caso 0 esguema tenha validade comprovada. Se as medidas ndo foram adequadamente
identificadas e as hierarquias bem estruturadas, a previsdo de carga ndo tera sentido. A

previsdo de carga e volume de dados pode ser computada através da esparsidade.

Conforme GOLFARELLI & RIZZI (1998), um consulta pode ser representada
através de um padrdo utilizando o modelo fato dimensional. Esta representacéo consiste de
um conjunto de marcas que séo colocadas sobre os atributos de dimenséo. Estas marcas

indicam as agregactes que serdo efetuadas.

Os dados apresentados pelo resultado de uma consulta podem ser qualquer

combinacdo dos atributos dos fatos ou resultado de expressdes de calculos efetuados na
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prépria consulta. A figura 5.16 mostra o exemplo que uma consulta padronizada. Ela
representa o total da quantidade vendida e retorno médio por unidade vendida para cada

semana e para cada tipo de produto.

Categoria
Fabricante g

Tamanho

Procuto

Serente

VENDA
Qte'Vendida
c - = i -
Mes Semana Valor / QtaVendida Cidade FEstado

endareco

FIGURA 5.16: Representacdo de um padréo de consulta[GOLFARELLI et al.,1998]

5.2.7. Projeto logico

A fase do projeto I6gico recebe como entrada o esquema dimensiona gjustado
resultado da etapa anterior. Este esquema € convertido para o modelo estrela desenvolvido
por (KIMBALL, 1998), considerando sua implementacdo em uma base de dados relacional.
Nesta fase, também sdo considerados aspectos relacionados a performance do data
warehouse. (GOLFARELLI & RIZZI, 1998):

* Materializagdo de visoes;

» Transformagdo do modelo 6gico em tabelas de fato e dimensdes;

* Particionamento de tabel as de fato.
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5.2.8. Projeto fisico

O aspecto principa a ser considerado nafase de projeto fisico relaciona-se a selecéo
dos indices mais adequados para proporcionar a melhor performance das aplicacfes do data
warehouse. Segundo GOLFARELLI & RIZZI (1998), em ambiente de data warehouse, a
escolha adequada de indices tem complexidade adicional visto que o volume de dados
nestes ambientes geralmente € muito maior. Assim, além das tradicionais estruturas de
indices B-tree, devem ser consideradas também outras alternativas como, por exemplo:

bitmap index, join index e projection index.

5.3. Metodologia segundo HERDEM (2000)

A metodologia apresentada em HERDEM (2000) baseia-se na abordagem de
modelagem em trés niveis. Modelagem conceitual, projeto légico e projeto fisico. Esta
abordagem é amplamente difundida e utilizada no desenvolvimento de sistemas

transacionais.

Herdem concorda que a abordagem dimensional proposta por Kimball é mais
apropriada para o projeto de data warehouse. Através da abordagem dimensional, o usério
consegue um melhor entendimento do dominio da realidade modelada. E para construir um
data warehouse duravel, confiavel e que atenda aos objetivos e requisistos dos usuérios, faz
Se necessario 0 uso de uma metodologia de desenvolvimento. Tal metodologia deve
valorizar a experiéncia adquirida com o desenvolvimento de sistemas transacionais

considerando os aspectos especiais relativos ao ambiente de data warehouse.
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5.3.1. Ambientes diferentes

Conforme o autor, um banco de dados OLTP e um data warehouse possuem

diferencas nos seguintes aspectos e que devem ser considerados na metodologia:

* Em base de dados OLTP todos os dados relevantes devem ser modelados
enquanto que a modelagem conceitual de data warehouse compreende apenas

dados necessérios para suporte a deci sao;
* A modelagem de data warehouse contempla o modelo multidimensional;

O projeto fisico de banco de dados OLTP € otimizado para contemplar a
performance das aplicagbes enquanto que banco de dados OLAP deve
privilegiar a base paraferramentas OLAP,

*  Os metadados tém papel importante no contexto de data warehousing;

5.3.2. Literatura existente

Com o objetivo de justificar e fundamentar a sua metodologia, o autor classifica a

bibliografia existente em quatro grandes grupos:
» Modelagem conceitual multidimensional:
» Transformagdo para o nivel 16gico
* Projeto fisico do banco de dados
* Metadados

No entanto, segundo o autor, todos os trabalhos citados possuem limitacdes e
deficiéncias que dificultam ou inviabilizam a sua utilizacdo na pratica ndo sendo
considerados como uma metodologia completa uma vez gue estes deveriam contemplar
todas as etapas do desenvolvimento de um data warehouse.
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5.3.3. Descricao da metodologia

A proposta de metodologia apresentada pelo autor para suprir as deficiéncias

existentes nos trabal hos rel acionados consi ste das seguintes etapas.

A definicdo de um framework para o projeto de data warehouse onde s&o

apresentadas as principais tarefas no projeto de um data warehouse;

Definicdo e uma linguagem para a modelagem conceitual. Esta linguagem deve

proporcionar a confecgdo de model os multidimensionais sofisticados;

Construcéo de um algoritmo de transformacéo do modelo multidimensional para

o modelo relaciond;

Projeto fisico do data warehouse. A aplicagdo de um método para o projeto
fisico que considera os aspectos mais importantes desta fase tais como a
indexagao, particionamento e materializagcdo de views;

Os metadados produzidos pelas etapas anteriores devem ser incluidos em um
repositorio de metadados;

Um prot6tipo paraimplementar a metodol ogia apresentada. A metodologia deve
dar suporte ao projeto durante as vérias fases do desenvolvimento. Para tanto, a
metodologia pretende estender a funcionalidade de produtos existentes no

mercado.

Avaliacdo dos resultados. A Ultima fase pretende efetuar uma avaliacdo dos

resultados obtidos pela aplicacdo prética da metodologia.

A figura 5.17 esboca a metodologia de projeto proposta por Herdem. A primeira

camada trata do modelo conceitual.
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FIGURA 5.17: Modelagem em trés niveis[HERDEM, 2000]

Para apoiar esta fase de desenvolvimento (modelagem conceitual) é utilizada a

linguagem MML (Multidimensional Modeling Language).
As principais caracteristicas desta linguagem sao:

* Orientagdo a objeto. Por esta razéo torna-a uma modelagem flexivel e de
implementacdo independente;
» Permite modelar sofisticados modelos multidimensionais pelo fato de distinguir

entre classes (fatos e dimensoes);

» Permite aevolucdo dos esquemas através dainclusdo de interval os de tempo aos

elementos de conexao.
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FIGURA 5.18: Hierarquia de heranca da linguagem MML [HERDEM, 2000]

A linguagem MML é especificada de forma semiformal através de um diagrama
UML (Unified Modeling Language) no qual € definida toda a hierarquia de heranca
seguindo a filosofia de heranga das linguagens OO (Orientagcdo a Objeto). A Figura 5.18,
extraida de HERDEM (2000) mostra esta hierarquia e os elementos que compdem o
esguema. Observa-se que usando MML como base, outras ferramentas para representar o
modelo podem ser usadas uma vez que ha uma clara separacdo entre a linguagem de
modelagem utilizada e a sua representacdo grafica. Especificamente, nesta metodologia,
Herdem usa uma extensdo de UML (Unified Modeling Language) chamada nUML
(Multidimensional UML) parareadlizar esta representacéo.
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Os novos tipos de classes (fatos e dimensdes) e as suas conexdes (roll-up) sdo
implementados através do conceito de esterettipos que possibilitam estender a UML.

A arquitetura para implementacdo desta metodologia € mostrada na Figura 5.19 a
qual foi extraida de HERDEM (2000). Observa-se nesta figura que a ferramenta case
Rational Rose foi estendida através daincorporacéo de nUML.

Ralicnal Ross 28 |

OLE

o UML /R

MML meta dasses
{C++ lbrary)

Ohbjecl persiskenes
maragement

| O0eG |

MML
dalsbass

FIGURA 5.19: Arquitetura de implementacdo [HERDEM, 2000]

O mapeamento do esguema conceitual (feito em MML) para o modelo 16gico
(banco de dados relacional) é realizado pela a transformacéo dos diagramas MML para o
esquema REMUS (Relational Model for Multidimensional Purpose). O esquema REMUS
consiste de relagOes, atributos e metadados. Os metadados carregam as informagdes das
caracteristicas multidimensionais as quais ndo podem ser mapeadas diretamente para
tabelas e atributos (HERDEM, 2000).

Segundo o autor, o trabalho relacionada a implementacdo fisica esta apenas
iniciando e consistira das seguintes etapas:

e Um algoritmo transformard o projeto l6gico (REMUS) em um esquema fisico

contemplando a independéncia de arquitetura de banco de dados a ser usada e
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também a independéncia com relacdo as ferramentas OLAP a serem usadas pelo

o usuario final;

* Um agoritmo que otimiza o esguema resultante considerando aspectos especiais
como desnormalizacdo comum em esguemas multidimensionais. Aspectos

especiais de refinamento e gjuste devem ser feitos manual mente;

* A Ultima etapa ira contemplar aspectos fisicos do banco de dados tais como
numeros de linhas de uma tabela, organizacdo dos discos, e padrbes de consulta

das aplicagbes com o objetivo de otimizar 0 acesso aos dados.

A apresentacdo da metodologia termina com a preocupagdo em estender o modelo
OIM (Microsoft Open Information Model) para os metadados para armazenar detalhes da

implementacéo fisica do projeto.

5.4. Andlise das metodologias apresentadas

Apbs a apresentacdo das metodologias propostas pelos respectivos autores, segue
abaixo uma anadlise destacando os pontos positivos e negativos considerando a sua

aplicabilidade e usabilidade prética em projetos de data warehouse.

5.4.1. A metodologia de MOODY & KORTINK (2000)

Esta metodol ogia de desenvolvimento aé mais apropriada para a construcéo de data
marts. A metodologia baseia-se na existéncia prévia de um data warehouse centralizado
gue reflete 0 modelo de dados global da organizacéo. Esta abordagem de desenvolvimento
de data marts pressupdem também que o data warehouse (fonte para o data mart) resida
em uma base de dados relacional onde as estruturas de dados estejam normalizadas. A
metodol ogia apresenta uma boa abordagem para derivar esquemas dimensionais a partir do
modelo de dados existente na empresa. No entanto, para uma organizacdo que nao possuli

um modelo de dados global ou que possua fontes de dados armazenadas em bases ndo
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relacionais, existe a necessidade de realizar primeiramente o projeto de data warehouse.
Este data warehouse servira para integrar os dados oriundos das vérias fontes de forma

modular. Posteriormente, a metodol ogia pode ser aplicada para a construcéo de data marts.

Um aspecto importante relacionado a fase de levantamento de requisitos dos
usuérios ndo € considerado nesta metodologia. 1sto porqué, o projeto esta sendo guiado com
énfase nos dados existentes e ndo através do levantamento de informacBes sobre os reais

requisitos de informacdes dos usuérios.

Outros aspectos fundamentais no projeto de um ambiente de data warehouse tais

como metadados, granularidade e projeto fisico ndo sdo abordados nesta metodol ogia.

5.4.2. A metodologia de GOLFARELLI & RIZZI (1998)

A metodologia apresentada por GOLFARELLI (1998) apresenta seis fases distintas.
Entretanto ndo ha objetividade nas quatro fases iniciais da metodologia. Estas quatro fases
poderiam ser unificadas e tratadas de forma Unica uma vez que €elas representam a fase da
modelagem conceitual e antecedem os projetos l6gico e fisico do data warehouse. Além
disso, estas quatro fases iniciais sdo pouco detahadas pelo autor. A novidade da
metodologia de GOLFARELLI (1998) esta no desenvolvimento do modelo DMF o qua

apresenta bom detalhamento embora a sua compreensdo ndo seja téo simples.

O modelo DFM criado pelo autor possui uma boa fundamentagcdo tedrica. No
entanto sua aplicabilidade préatica € invidvel pela auséncia de ferramentas de

desenvolvimento de data warehouse que suportam este modelo.

As fases de projeto 16gico e projeto fisico sdo apenas tratadas de forma superficial.
A fase de projeto l6gico consiste da aplicagdo da modelagem dimensional proposta por
KIMBALL (1996).

Um ponto importante destacado pelo autor € a abrangéncia e complexidade dos
projetos de data warehouse. A complexidade e o risco de falha dos projetos podem ser
diminuidos através da abordagem de desenvolvimento bottom up. A partir da experiéncia

adquirida na construcdo dos primeiros data marts e da percepcdo dos beneficios do
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ambiente de data warehouse, outros data marts sdo desenvolvidos. Assim, a expansdo
natural deste ambiente acaba tornando-se uma solugéo global.

5.4.3. A metodologia de HERDEN (2000)

O objetivo do trabaho de HERDEM (2000) é o desenvolvimento de uma
metodol ogia para projeto de data warehouse baseado na experiéncia adquirida ao longo dos
anos no projeto de sistemas OLTP. O ciclo de vida de um sistema transacional pode
classificado com sendo em trés fases. O modelo conceitual, o projeto |égico e finalmente o
projeto fisico. Para 0 projeto de sistemas de data warehouse, segundo o autor, essas trés
fases também podem ser seguidas. Os metadados sdo criados ao longo do projeto de forma
incremental. A principal preocupacéo do autor na elaboracéo da sua metodologia esta na
necessidade de uma ferramenta que guie o projetista ao longo do processo. Neste sentido, o
autor estende a funcionalidade de uma ferramenta CASE (UML) disponivel no mercado
para possibilitar a modelagem multidimensional.

No entanto, na fase de modelagem conceitual, o autor usa a linguagem MML. Esta
linguagem possui caracteristicas de orientacdo a objeto. 1sso traz um elemento adicional ao
j& complexo processo de data warehousing. Ou sgja, o projetista na fase de elaboragdo do
modelo conceitual necessita de conhecimentos de orientacdo a objeto para criar a
especificagdo do seu modelo. Isto sem duvida é um fator complicador uma vez que este
modelo é implementado em uma base relacional. Neste caso seria prudente a utilizacéo de

uma ferramenta que possibilitasse o uso da modelagem E/R.

A metodologia possui dois aspectos positivos. O primeiro aspecto € uma boa visao
geral que pode servir de guia para o projetista. A partir da metodologia proposta, o autor
identifica as principais acbes a serem tomadas para a constru¢do do data warehouse. O
segundo ponto € a clara distin¢éo entre as fases do projeto. 1sso diminui a complexidade do
projeto global. A partir das fases enumeradas pelo autor, o projetista deve procurar auxilio
na bibliografia procurando maior detalhamento em cada uma das fases do processo.

Entretanto, o ponto negativo da metodologia e a auséncia de detalhes referente a

cada uma das etapas do projeto. O autor limita a sua metodologia na apresentacéo de um
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esquema genérico (framework) apresentando os tépicos gerais que envolvem a construcéo
de um data warehouse.

5.5. Avaliacgao geral

Independente da quantidade de aplicacbes de data warehousing atualmente sendo
construidas, como disciplina e metodologia, ela ainda precisa e continua a evoluir
(MOORE & WELLS, 2000). Isto se deve principamente ao fato de que o projeto de um
data warehouse ser complexo envolvendo uma grande variedade de processos, técnicas de
desenvolvimento, ferramentas em continua evolucédo e pessoa altamente qualificado e
conhecedor do negdcio da empresa e das suas necessidades de informacao.

Observa-se, entretanto, pela quantidade de trabalhos que estéo sendo apresentados
em Ccongressos, que a pesquisa no campo de data warehouse continua evoluindo e
despertando grande interesse pela comunidade académica. Outro indicador desta evolucéo é
o volume de investimentos que a industria (software e hardware) tem feito nesta érea
(VASSILIADIS, 2000). H4 uma variedade de ferramentas disponiveis para auxiliar o
projetista na resolucéo de problemas especificos. Entretanto, a combinac&o destas solucdes
parciais e muitas vezes muito formais e abstratas em uma metodologia mais abrangente
ainda esta em aberto (GATZIUI et a., 1999).

Muitas obras foram pesquisadas com o0 objetivo de ampliar as possibilidades e
encontrar uma metodologia consistente e de provada aplicabilidade pratica. Existem
metodol ogias consagradas e amplamente sendo utilizadas no desenvolvimento de sistemas
transacionais, mas, uma metodologia completa e consistente para o desenvolvimento de
sistemas de data warehouse ainda esté para ser elaborada (SCHOUTEN,1999).

Além das trés metodol ogias apresentadas, CAMPOS e BORGES (2002) abordam a
construcao incremental de data warehouses a partir de data marts. Em POE et al. (1998)
encontramos um bom referencial tedrico abordando todo o ciclo de vida de um data
warehouse. A obra apresenta uma boa base tedrica sobre o assunto. Através de experiéncias
préticas obtidas pelo autor, vérias dicas sdo encontradas na obra e que podem ser de grande

auxilio ao projetista de data warehouse. Também em KIMBALL (1998) encontramos uma
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rica apresentagdo do modelo dimensiona com vérios exemplos de modelagem
multidimensional. Ambas as obras sdo contribui¢des importantes e apresentam subsidios e
discussdes que auxiliam no processo de data warehousing. No entanto carecem de uma
metodologia mais abrangente. As obras citadas cobrem apenas tOpicos especificos e

pontuais e ndo podem ser consideradas como uma metodol ogia propriamente dita.

5.6. Consideracdesfinais

Conforme apresentado as trés metodologias acima descritas, ndo sdo suficientes
para serem adotadas como guia de implementacéo. Entretanto, a metodol ogia apresentada
por HERDEM (2000) apresenta-se como a melhor aternativa e pode ser adaptada e
complementada a partir de trabalhos de outros autores. A metodologia proposta por
GOLFARELLI & RIZZI (2000), contribui significativamente com a proposta de
implementacdo gradual (bottom up) do data warehouse. A vantagem da implementacdo
gradual é o baixo custo inicid e a possibilidade de aprendizado da equipe de
desenvolvimento, reduzindo assim, as possibilidades de insucesso do projeto.

No préximo capitulo apresentamos uma proposta de metodologia que baseiada nos
pontos positivos das metodologias apreentadas. A proposta é complementada a partir de
trabalhos de outros autores disponiveis na literatura e que representam contribuicdes

importantes no processo de construcéo de um data warehouse.



6. PROPOSTA DE METODOLOGIA PARA
DESENVOLVIMENTO DE DATA WAREHOUSE

O objetivo deste capitulo é elaborar uma metodologia de desenvolviemnto de data
warehouse. Na metodologia proposta, dois aspectos tém importancia fundamental. O
primeiro aspecto é a identificagdo clara das varias fases envolvidas no projeto de data
warehouse. O segundo € oferecer um grau maior de detalhamento para que possa ser
utilizado como guia na implementacéo de sistemas de data warehouse. Pretende-se com
este trabalho, fornecer aos profissionais envolvidos na tarefa de construcéo de sistemas de
data warehouse, uma referéncia metodologica para auxilialos no trabalho de

implementacdo de sistemas de data warehouse

6.1. Fases da metodologia

A metodologia descrita em HERDEM (2000) possui uma boa fundamentacéo e
possui trés fases distintas. Modelagem conceitual, projeto |6gico e projeto fisico. A
proposta que sera desenvolvida aqui acrescenta a metodol ogia um componente de geréncia
de projeto e a fase de definicdo de projeto ambos consideramos importantes para 0 sucesso
de qualquer projeto.

Destaforma a metodologia aqui proposta compreendem as seguintes etapas.

» Gerénciado projeto



Definicéo do projeto
M odelagem conceitual
Projeto l6gico

Projeto fisico
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Cabe destacar que estas etapas sdo muito familiares e sdo utilizadas para o

desenvolvimento de sistemas tradicionais. Embora o desenvolvimento de um data

warehouse possua aspectos diferenciados com relacdo aos sistemas tradicionais muitas das

licbes aprendidas no desenvolvimento de sistemas OLTP sdo de grande valia e devem ser

utilizadas no projeto de um sistema de data war ehouse.

A figura 6.1 mostra as fases da metodologia que compdem o ciclo de

desenvolvimento de data warehouse.
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FIGURA 6.1: Fases da metodol ogia de desenvolvimento de data warehouse

O principal aspecto a ser considerado na figura acima € a natureza iterativa do

desenvolvimento do data warehouse. Isto, mais do que qualquer outra coisa distingue o

ciclo de vida de um projeto de data warehouse de outros projetos de desenvolvimento. E
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sabido que todos os projetos possuem determinado grau de iteragdo, mas, o projetos de data
warehouse tem énfase extrema neste aspecto com o objetivo de rapidamente liberar partes
do data warehouse para o0 usuario. Ou sgja, enquanto uma parte do data warehouse esteja
sendo usado pelos usuérios outra parte pode estar sendo desenvolvida. Na maioria dos
casos prover o usuério com algumas funcdes do data warehouse tem beneficios imediatos
(BALLARD et al., 1998).

6.1.1. Geréncia do projeto

O projeto de data warehouse, assim como qualquer outro projeto, também possui
um componente responsavel pela geréncia do projeto. Entretanto, a geréncia corresponde
ao projeto e ndo ao data warehouse. A diferenca fundamental reside no fato de que a
geréncia do projeto possui um escopo finito enquanto que a geréncia do data warehouse é
similar a geréncia de outros processos da instituicdo (vestibular, matriculas) isto €,
preocupa-se com a geréncia dos processos de data warehousing.

O componente de geréncia do projeto tém a responsabilidade de estabel ecer o plano
geral do projeto. Este plano deve ser conhecido por todos os membros que fardo parte da
equipe de desenvolvimento do projeto. O plano deve estabelecer o prazo do projeto, os
recursos disponiveis e principal mente a expectativa dos usuarios com relacdo ao projeto ora
sendo iniciado.

O maior desafio desta etapa € a identificacdo do responsavel pela geréncia do
projeto. O gerente de projeto tem a responsabilidade de estabelecer as pricipais variaveis do
projeto incluindo:

» Asfungdes que o data warehouse ira disponibilizar;
» Alocacéo de recursos (méaquinas, ferramentas, pessoas);

* Qualidade (definicdo de prazos ndo realisticos podem levar a equipe a seguir

atalhos e comprometer a qualidade do data warehouse).
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6.1.2. Definicao e denominacao do projeto

Na fase de definicdo do projeto sdo estabel ecidos os objetivos maiores. Esta etapa €

comumente chamada de defini¢do do dominio do problema ou do escopo do projeto.

No desenvolvimento de sistemas transacionais, geralmente trabal ha-se com aspectos
especificos que tratam da automacdo de determinado procedimento. No projeto de data
warehouse, inicialmente, deve-se procurar responder a questfes gerais tais como: o0 que
desgja-se andlisar e porgue precisa-se analisar. Respondendo estas questdes, consegue-se
um entendimento inicial dos requisitos dos usuérios e a maneira pela qual estes requisitos
serdo atendidos.

O principal objetivo em definir o escopo do projeto € prevenir as constantes
mudancas durante as fases do ciclo de desenvolvimento a medida que novos requisitos sdo
identificados. No processo de data warehousing, a definicdo do escopo do projeto requer
cuidado especial. Ainda que seja verdadeiro evitar as constantes mudancgas a medida que
Novos requisitos surgem, tem-se o desafio de construir um data warehouse flexivel e que
tenha a habilidade de absorver as consultas ora ndo conhecidas. Assim, € importante
reconhecer que o data warehouse final pode resultar em algo um tanto diferente daquele
especificado nafase de requisitos (BALLARD et al., 1998).

A fase de definicéo do projeto envolve o entendimento dos conceitos e tecnologias
relacionados ao ambiente de inser¢do do data warehouse, cujo tema € abordado no capitulo
2 desta dissertacdo. Assim, antes do inicio do processo de construcdo do data warehouse é
recomendado que sgja realizado um plangjamento prévio para determinar a escolha da
arquitetura e infraestrutura necesséria para possibilitar o pleno desenvolvimento do data

warehouse.

Um aspecto importante na definicdo do projeto € a escolha da abordagem de
desenvolvimento. A decisdo de usar a estratégia botton up ou top down deve ser tomada
com cuidado. Nesta proposta de metodologia adotamos a abordagem de desenvolvimento
botton up. A construcéo de ambiente de data warehouse corporativo, totalmente integrado,
contemplando a cosisténcia dos dados e aos pré-requisitos de todo os usuarios € uma tarefa

muito complexa e o risco de fracasso € consideravel.
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Construir um sistema de data warehouse em etapas pequenas incrementais
atendendo a grupo especifico de usuarios torna o projeto menos complexo. Assim, é
prudente inciar o projeto selecionando uma area especifica atendento a um subconjunto de
usuérios. O tempo necessario para produzir e aprenstar so primeiros resultados é menor. O

usuario comega a familiarizar-se com a nova tecnologia

6.1.3. Modelagem conceitual

Um modelo conceitual é uma descricdo do banco de dados de forma independente
de implementacdo em um SGBD (Sistema de Geréncia Banco de dados). O modelo
conceitual registra que dados devem aparecer no banco de dados embora néo registre a
forma como estes dados sdo armazenados (HEUSER, 2001).

A fase de modelagem conceitual € o processo pelo qual examina-se a empresa para
determinar os tipos de entidades e os relacionamentos entre estas entidades (OZSU &
VALURIEZ, 1999). Na modelagem conceitual de data warehouse néo basta apenas realizar
o levantamento de requisitos dos usuarios. Adicionalmente, as estruturas dos bancos de
dados operacionais devem ser consideradas. Os requisitos dos usuérios e as estruturas dos
bancos de dados possuem influéncia estatica e dindmica, caracterizadas pelas possiveis
alteracOes nos requisitos dos usuérios e pela mudanca na estrutura do banco de dados em
questdo (BOEHNLEIN et al, 1999).

A maioria dos projetos de data warehouse segue uma abordagem evolucionaria
Inicialmente, o desenvolvimento de um protdtipo fornece um conjunto inicial de dados.
Posteriormente, o protétipo é alterado e estendido de acordo com o crescimento e mudanca
dos requerimentos dos usuarios. Desta forma, usando a abordagem evolucionaria, é
importante contemplar a possibilidade da evolucéo do esquema dimensional. Para garantir a
flexibilidade e sua reusabilidade, 0 esquema dimensional deve ser definido a nivel
conceitual (SAPIA et al. 1998).

Outro aspecto importante a ser considerado na modelagem conceitua é o fato de
gue o data warehouse envolve toda a organizacdo. N&o basta apenas o envolvimento do

pessoal do departamento técnico. A estrutura da organizac8o, seus objetivos e metas, a
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necessidades de informagOes gerenciais sd0 aspectos importantes que devem ser

considerados nesta fase.

As guestdes a seguir, sugeridas em (BALLARD et al., 1998) fornecem um auxilio

no trabalho de levantamento de requisitos. As respostas a estas questdes provavelmente

fornecem as informagdes necessarias ao inicio da modelagem conceitual .

Quem (Pessoas, grupos, organizacdes) interessa ao Usuério?
O que (fungdes) o usuario esta tentando analisar?

Porque o usuério precisa destes dados?

Quando (ponto no tempo) os dados precisam ser registrados?
Onde ocorrem 0s processos rel evantes?

Como medir a performance ou estado das fungdes sendo analisadas?

Na figura 6.2 mostramos que existem basicamente duas abordagens para obter os

requisitos do data warehouse a ser desenvolvido. A primeira alternativa concentra-se mais

diretamente no usuario. A segunda alternativa da maior énfase aos dados existentes nos

sistemas da organizaco.

Requisitos dos

Lsu&ios )

|
|
O que nos queremas

(énfase) C que pode ser entregue =
" (énfase)
Usuarios & qual serd a utilidacle
: dados
! operacionals
|

Qus dados possuimos

4 [DadosCperacicnais — ¥

FIGURA 6.2: Duas abordagens para obtencéo de requisitos do data warehouse
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O método de levantamento de requisitos guiado pelo usuério é realizado através da
investigacdo das funcbes que os usuarios executam. Geramente esse processo se
desenvolve através de entrevistas e reunifes. A vantagem deste método € a énfase naguilo
que é necessario para o usuério. Esta abordagem tende a produzir um data warehouse Util
em um periodo de tempo menor.

O ponto negativo desta abordagem é o gerenciamento adequado das expectativas
dos usuérios que precisam ser conscientizados de que possivelmente alguns dos dados que
podem ser necessarios simplesmente podem ndo ser disponibilizados num primeiro
momento (BALLARD et al., 1998).

O método de obtencdo de requisitos a partir dos dados existentes nos bancos de
dados da organizacéo € realizado através da andlise dos modelos de dados existentes. A
maior vantagem desta abordagem é saber desde o inicio que todos os dados podem ser
disponibilizados uma vez que o trabalho se limita aos dados que estéo disponiveis. Outro
beneficio é a possibilidade de reduzir o tempo que seria gasto com reunides e entrevistas

COom 0S usuarios.

A principal desvantagem desta abordagem reside no risco de estabelecer um
conjunto incorreto de requisitos ocasionado pela auséncia do usuario no processo.
Dependendo do volume de dados e da disponibilidade de modelos de dados esta pode ser
tornar-se umatarefa de alto consumo de tempo.

O resultado da abordagem de levantamento de requisitos com énfase nos dados
disponiveis é prover o usuério com os dados de que se dispdem. Claramente, em dois casos,
esta abordagem é apropriada. A primeira é a facilidade de identificar as dimensdes de
interesse da organizacéo o qual constitui um passo importante na modelagem dimensional.
A segunda, através da andlise dos dados e relacionamentos, pode-se identificar as areas de

interesse no qual pretende-se focar os esforcos de desenvolvimento do data warehouse.

Em (TRYFONA et a., 1999) encontra-se uma proposta que extende o modelo E/R.
O modelo proposto pelo autor tem o objetivo de auxiliar o projetista na construcéo de
modelos de dados para data warehouse contemplando a ja conhecida amplamente

difundida modelagem E/R. Entretanto, essa extencao ainda néo foi incluida nas ferramentas
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e produtos disponiveis no mercado. Sem divida, seria de grande valia o0 uso de uma
ferramenta CASE que auxiliasse na fase da modelagem conceitual. Esperamos que nos

proximos lancamentos de novas versdes de produtos, estes avancos estejam contemplados.

Também em SAPIA et al. (1998) encontramos uma extensdo ao modelo E/R para o
paradigma multidimensional. Novos elementos gréficos sdo introduzidos para estender o
modelo E/R conforme mostra afigura 6.3. Nesta metodologia, para a elaboracdo do modelo

conceitual, adota-se arepresentacdo grafica desenvolvida por Sapia.

level name >—>

| Uma tabela de fatos | |uma tabela de dimenso | | hierarquia de dimenséo

FIGURA 6.3: Notacéo gréficado modelo ME/R

6.1.4. Projeto |6gico

A etapa de projeto |0gico tem o objetivo de transformar 0 modelo conceitual obtido
na fase anterior em um modelo |6gico. O modelo |6gico define como o banco de dados sera
implementado em um SGBD especifico. Nesta dissertacdo, 0 modelo 16gico serd tratado

visando a sua implementagdo em banco de dados relacional.

Nesta metodologia e para 0 desenvolvimento do estudo de caso, usa-se a técnica de
modelagem dimensional para a criagéo do projeto l6gico do data warehouse. De acordo
com KIMBALL (1998), a modelagem dimensional € mais apropriada para modelagem de
data warehouse. Este método foi desenvolvido a partir de observacfes de casos praticos e
tem sido a abordagem dominante representando grande avancgo no processo de modelagem

de data warehouse e data marts.
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A modelagem dimensional € caracterizada pelo esquema estrela e € usado para
representar uma implementacdo em um banco de dados relacional. O esquema estrela
consiste de uma tabela de fatos (central) rodeada de tabelas de dimenséo. A tabela de fatos
contém os el ementos mensuraveis do negdcio a ser analisado. Cada fato é analisado através
das dimensdes que o compdem (GATZIU & VAVOURAS, 2000).

Campus

id_campus

le_campus

id_curso

Vestib F>—+ Curso

Id_curso

MomeCursn

MameCam

id_petiodo

Mum_vagasz

Mum_inscri

_ ¢

Periodo

idd_periado

semestre

i)
|
|—|El

FIGURA 6.4: Um modelo dimensional tipico

A figura 6.4 mostra 0 modelo dimensional tipico produzido na etapa de projeto
l6gico. Este modelo deve ter a capacidade de representar os requisitos obtidos na fase da
modelagem conceitual. Os requisitos possuem dois elementos fundamentais: O que esta
sendo analisado e qual o critério de avaliacdo para aquilo que esta sendo analisado. Desta
forma podemaos referenciar o critério como as medidas e 0 que esta sendo analisado como
as dimensdes (BALLARD et a., 1998). O primeiro passo para a criagdo do modelo
dimensional é a identificacdo dos fatos e das medidas a partir do nosso conjunto de

requisitos.

O modelo dimensional da figura 6.4 representa um exemplo simples de um sistema
de vestibular. No centro da figura encontra-se atabela de fatos (VESTIB) o qual registrao
nimero de inscritos no vestibular e 0 nimero de vagas. Neste exemplo séo consideradas
trés dimensdes (periodo, campus, curso). A tabela de fatos possui dois atributos que medem

o fato. O atributo num vagas gue representa 0 nimero de vagas disponiveis no curso,
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naquele campus no periodo especifico. Por exemplo, O curso de administracéo oferece 50
vagas no campus Santa Rosa no vestibular referente ao primeiro semestre de 2002. O
atributo num _inscr registra 0 nimero de candidatos inscritos nas dimensdes especificadas.
A partir destes atributos pode-se calcular, por exemplo, a ociosidade, a relacéo candidato

vaga e 0s cursos mais procurados pel os candidatos.

Outro detalhe a ser observado no exemplo da figura 6.4 € a definicdo do nivel de
granularidade semestral. Isto significa que os dados sdo agregados semestralmente por
curso e campus. A decisdo sobre a determinacdo do nivel de granularidade deve estar

fundamentada nos requisitos estabel ecidos na fase de modelagem conceitual .

6.1.5. Projetofisico

Ha diferentes formas de se realizar o projeto fisico do banco de dados. Esta funcéo é
dedicada ao Administrador de banco de dados (DBA). Com o advento do data warehouse,
novos aspectos técnicos devem ser considerados na implementacéo fisica do modelo de
dados (SINGH, 2001). Os principais aspectos a serem considerados no projeto fisico do

data warehouse s&o:
* Indexacéo;
* Materializagdo de visoes,
* Particionamento, paralelismo;
* Nivel deredundancia dos dados
» Sintonia dos paréametros do banco de dados.

Em (HERDEM, 2000) encontramos uma étima fonte para pesquisa para cada um
dos tbpicos acima citados. Entretanto, nesta dissertacdo, os aspectos relacionados a
implementacdo fisica do banco de dados néo seréo abordados em maiores detalhes. A etapa
mais importante esta relacionada a geracdo dos esguemas fisicos de dados os quais serdo
utilizados para a criagdo das estruturas de dados. O estudo de caso desta dissertagdo seré

implementado em base de dados relacional. Assim, serdo utilizados todo o conhecimento e
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experiéncia adquirida pela equipe técnica de administracdo de banco de dados da
instituicao.

A sintonia do banco de dados é fundamental no ambiente de data warehouse dado
gue a natureza da carga € diferente do ambiente transacional. Os ambiente OLTP sio
configurados para redlizar as transagdes dos vérios usuarios simultdneos no menor tempo
possivel. Os parametros de configuragcdo agjustados sdo responsaveis pela melhora do
desempenho em 20 a 25% (HAYES & GUNNING, 2002). Os 75% restantes derivam do
ajustes dos comandos (SQL ) de consulta. 1sso envolve alteragdes no projeto fisico do banco
de dados, disponibilidade e caracteristicas dos indices, replicacdo e particionamento de
tabelas.

6.2. Outros aspectosimportantes da metodologia proposta

Na metodologia de desenvolvimento proposta ainda faltam aspectos que assumem
um papel fundamental na construgdo de um data warehouse. A seguir, discute-se
brevemente estes aspectos uma vez que ndo € objetivo desta dissertacdo tratar estes topicos

com maiores detal hes.

6.2.1. Metadados

Os metadados séo dados sobre dados. Os metadados mantém informagdes sobre o
conteido que esta armazenado no data warehouse. Na comunidade de usuérios,
normamente, na ha um ato grau de especidizacdo. Assim, 0 usuario para usar
eficientemente o data warehouse, utiliza os metadados para efetuar 0 seu processamento
analitico (INMON, 1997).

Em COME (1999) encontramos um bom referencial sobre a importancia dos
metadados em um Data warehouse. O autor cita algumas perguntas bésicas que também
devem ser respondidas pel os metadados:

* Quaistabelas, atributos e chaves o Data warehouse contém?
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e Qual éaorigem de cada conjunto de dados?

* Quetransformacéo légicafoi usada na carga do dado?

* Como o metadado tem mudado ao longo do tempo?

e Quaisaliases existem e como €eles se relacionam?

* Quais sdo as referéncias-cruzadas entre termos técnicos e de negocios?
» Com qual freguéncia os dados séo carregados?

e Qual o volume de dados existente?

Geramente os metadados s&o esquecidos na promessa de serem criados ao final do
projeto. A experiéncia no desenvolvimento de sistemas transacionais mostra que a fase de
documentacéo geramente era esgquecida pelo desenvolvedor. No entanto os projetos de
data warehouse que ndo tem preocupacao com os metadados nédo tiveram caréter pratico. O
usuario ndo usa, ndo adere. Os usuérios ndo confiam nos nimeros. Esta situacéo é revertida,
mostrando através dos metadados, de onde vem os nimeros e de que forma foram
caculados ou gerados (TANNEMBAUM, 2002). Os metadados sdo elaborados

gradativamente ao longo de todo o processo de desenvolvimento do data warehouse.
MARCO (2001) indica que uma solucéo de metadados deve incluir:
» Os objetivos técnicos e de negdcios do repositorio de dados,
* Umaferramenta para a sua administracéo;

» Pessoa qualificado para a elaboracéo de cada tarefa (modelagem, desenvol vimento,

manutencao);

* Proporcionar acesso atodos os usuérios conforme as politicas de seguranca.

6.2.2. Granularidade

A granularidade do data warehouse registra que nivel de detalhe os dados estaréo
disponiveis para 0 andlise do usuério, isto é, determina a sua dimensionalidade possuindo

influéncia direta no tamanho do banco de dados. A deciséo sobre a granularidade dos dados
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€ um dos aspectos mais importantes na construcéo do data warehouse. A escolha de um
nivel de granularidade inadequada pode comprometer e até inviabilizar o uso do data

warehouse.

O grau de granularidade do data warehouse ndo é definido a partir de uma regra
exata ou fixa. A definicdo dagranularidade € especifica de cada projeto. Ela é determinada
a partir do grau de detalhamento que desgja obter na consulta aos dados. Por exemplo, em
um sistema de vendas, pode-se agrupar o total das vendas por dia, semana, més, bimestre,
trimestre, semestre e ano. Em determinadas situacdes, pode ser desgjavel implementar um
nivel dual de granularidade (INMON,1997).

6.2.3. Atualizacao do data warehouse

Um aspecto importante a ser considerado em um projeto de data warehouse € 0
plangjamento da periodicidade de atulizagdo dos dados. Uma vez construido, o data
warehouse recebe a primeira carga de dados. As sucessivas cargas devem entdo ser
plangjadas considerando apenas as modificagbes do ambiente operacional no intervalo

considerado.

A cada ciclo de atualizagdo dos dados, ocorre o processo de extragdo, transformacéo
e carga dos dados integrando-os no data warehouse. Este é o processo que demanda o
maior volume de trabalho e consumo de tempo de todo o projeto. A partir da primeira
carga, este processo se repete periodicamente sendo fundamental o estabelicimento de uma

rotina de execugéo bem definida.

A etapa de atualizacdo de dados deve ser suportada pela ferramenta de
desenvolvimento data warehouse aqual deve suportar as seguintes atividades:

* Automagao do processo de extragcdo, conversdo e carga dos dados,
» Definicdo da periodicidade da atualizaco;

» Possibilidade de integragdo com outras ferramentas.
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6.3. Consideracoesfinais

Este capitulo apresentou uma proposta de metodologia de desenvolvimento de data
warehouse. O objetivo principal foi detalhar os aspectos ndo contemplados pelas
metodologias apresentadas anteriormente com destaque para as fases modelagem
conceitua e projeto 16gico. No proximo capitulo sera desenvolvido um estudo de caso no
qual aplicamos a metodologia descrita neste capitulo. O objetivo do estudo de caso é
avaliar a aplicabilidade e viabilidade da metodologia aqui apresentada. O estudo de caso
usa como exemplo, 0 sistema de concurso vestibular da UNIJUI — Universidade Regional
do Noroeste do Estado do Rio Grande do Sul.



/. ESTUDO DE CASO

Este capitulo desenvolve um estudo de caso envolvendo o projeto e
desenvolvimento de um data warehouse utilizando a metodologia proposta no capitulo
anterior. O objetivo deste estudo de caso € avaiar e verificar a aplicabilidade da
metodologia proposta. Inicialmente aborda-se o0 sistema atual de geracéo de informacdes
gerenciais tomando como exemplo os dados do sistema de concurso vestibular da UNIJUI.
Na sequiéncia, desenvolvemos o estudo de caso aplicando as vérias fases da metodologia.

7.1. O sistema atual de geracdo dos dados estatisticos

Antes de iniciar o estudo de caso através do desenvolvimento do data warehouse,
vamos apresentar, de forma bastante sintética, o sistema atual de geracdo de dados
consolidados e que fornecem as informagdes desejadas pelas instancias administrativas da
UNIJUI. A titulo de exemplo, usaremos o sistema de vestibular para demonstrar o processo.
No entanto, isso se aplica aos demais sistemas que compdem a publicacéo periodica que

retine informagdes sobre diversos aspectos da vida académica da UNIJUI .

O sistema de vestibular foi desenvolvido no primeiro semestre de 1992. E um
sistema muito confiavel e gerencia todo o concurso vestibular o qual acontece duas vezes
ao ano. O vestibular de verdo que acontece, na grande maioria das vezes, no més de janeiro

eodeinverno realizado no mésde julho de cada ano.
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Finalizado o processo de vestibular, o anaista responsavel pelo sistema de
vestibular gera uma série de relatorios que fornecem os dados estatisticos acerca do
concurso vestibular em questéo. Estes relatorios sdo entdo encaminhados a um funcionério

davice-reitoria de administracdo. A figura 7.1 mostra um exemplo deste relatério.

Felacas Candidatoes/Taga C0lsa
CAMPITE: TAODAOS BEZIME: TaDa3
CURS0 VAFAS INSCRITOS CAND, T a G A5 ENEM
01 ADMIMISTRACAD - LT 55 93 1.80 b4
0z AFRONOMIA - IJ 20 29 0,36 Ju]
02 CIEWCIAS COMTAEEIS - IJ 35 23 0,75 o]
0d DIREITO - IJ 55 1Z6 z.&9 2
05 ECOMOIIA - IJ 30 33 1.1n 1
05 EDTCACAD FISICA - I.J a0 59 1,47 2
07 EMTERMAGE - IJ 35 i) 1,65 3
05 FAPMACIA - IJ 50 " 1,549 u]
09 FILOZOFIA- IJ 50 £g 1.15 u]
10 FTISIOTERAPIA - IJ 50 52 1.06 Z
11 INFOPMATICA = IJ a5 a5 1.00 z
1® WIUTRIC&D - IJ 35 37 1,049 1
14 PEDAGOGIA - LT 50 T3 1,45 2
15 PEICOLOGIA - I0 55 29 o, 2
15 SOCIOLOGIA (SEMIFRES) - IJ 20 15 0,52 1
17 EDOMINISTRACAD - 3R 55 6E 1.1z u]
17 DIREITO - SR 55 1z8 2,22 1
21 EDTCAaCa0 FISICA - SR a0 15 0,45 Ju]
ZZ TILOSOTIA - SR 50 zl 0,4z 1
£2 LETRAS: ESPANHOL - SR 20 17 0,56 u]
£4 SERVICO S0CIAL - SR 50 55 1.70 1
£5 EDMISTRACAD - TP 55 47 0,85 2
Z& DIREITO - TF 55 115 2,149 1
Total 1075 1272 1.&7 2E

FIGURA 7.1: Exemplo de relatorio estatistico

A partir dos varios relatérios gerados pelo sistema, a vice-reitoria de administracéo
tabula estes dados em formato que facilite o trabalho de andlise. Esta tabulagdo resulta em
uma série de tabelas organizadas de acordo com o requisito de informacdo desejado.

Algumas das tabel as geradas no processo de tabulagdo dos dados s&o:
«  Numero de vagas oferecidas pel os cursos de graduaciio na UNIJUI

* NUmero de candidatos inscritos no vestibular para os cursos de graduacéo da
UNIJUI

* NuUmero de candidatos aprovados no vestibular para os cursos de graduacéo da
UNIJUI
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« Numero de vestibulandos que realizaram matriculas (ingresso na UNIJUI)
« Relagdo candidato/vaga no vestibular da UNIJUI

» Percentua de utilizac&o das vagas oferecidas no vestibular.

A tabela 7.1 mostra um exemplo de uma tabela gerada através deste processo, no
caso, 0 quadro de vagas oferecidas no vestibular pelos cursos de graduagéo da UNIJUI.
Esta é umavisdo parcia da planilha e serve apenas parailustrar o exemplo. Neste exemplo,
estdo sendo considerados apenas alguns cursos no periodo de 1992 a 1996, do campus ljui,

regime regular.

VACAS OFERECIDAS NiO VESTIBULAR PELOS CURS0% DE CEADUACAO DA UINIJUL

CURSOSREGIME CAMIPUS 921 | 922 | 931 (932 | 9471 (943 | 051 [ 957 | 961 | 962
CAMPUS LIUL 1270 340 14200 215 14300 255 15500 478 1305 365
REGIME REGULAR 1030 401 11400 215 11000 255 1z 475 1115 G565
& driristracio gl a0 gl a0 gl a0 53 55 54 55
L zroncama 55 54 54 54 54 55
Ciéncias N L L El &0l
Ciéneias Corddbels 10 &l &l gl 55 &l &0
Conomicagan Social Q0 a0
Diesizn

Direiio 110 55 11 55] 11 55] 110  55] 1104 55
Economia 55 55 55 55 55

TABELA 7.1: Exemplo de planilha com dados estatisticos

Este sistema de geracdo de dados estatisticos tem algumas dificuldades e limita o

usuario no processo de andlise das informagoes, destacando-se:
¢ O processo todo € manual, dispendioso e propenso a erros;
» Exigere-trabaho, pois a planilhas sdo digitadas a partir dos relatérios;

* A planilha prové uma capacidade muito limitada de analise;
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* O usuério, para obter as informagdes, muitas vezes deve manipular e analisar varias

planilhas,

* A planilha eletrdnica ndo fornece suporte adequado para documentacdo explicando

amaneira como esses resultados foram cal culados;

» Dificuldade para ampliar as dimensdes da analise dos dados

7.2. O sistema novo utilizando data warehouse

No estudo de caso desta dissertacdo pretende-se, através da tecnologia de data
warehousing, propor uma alternativa para a geracéo dos dados estatisticos e que elimine as
dificuldades e limitacGes encontradas no sistema atual. Através do desenvolvimento deste
estudo de caso, teremos a oportunidade de adquirir maior experiéncia nesta area. Caso, ao
final deste trabalho, esta solucdo realmente tornar-se uma alternativa viavel, podera ser
expandida e consolidada integralmente ao sistema de informagdes da instituicdo. O estudo

de caso sera desenvolvido utilizando a metodol ogia descrita no capitulo 6.

7.2.1. Gerénciado projeto

A primeira etapa de um projeto de data warehouse é estabelecer o componente de
geréncia do projeto. Chama-se a atencdo que a geréncia neste nivel corresponde ao projeto
e ndo a geréncia do data warehouse. A geréncia do projeto deve ter prazo finito enquanto
gue a geréncia do data warehouse € continua e preocupa-se com a execucao dos processos
de data warehousing. A execucdo destes processos € uma atividade continua durante todo o

ciclo de vida do data warehouse.

O componente de geréncia do projeto tém a responsabilidade de estabel ecer o plano
geral do projeto. Este plano deve ser conhecido por todos os membros que faréo parte da
equipe de desenvolvimento do projeto. O plano deve estabelecer o prazo do projeto, os
recursos disponiveis e principalmente a expectativa dos usuarios com relacdo ao projeto ora
sendo iniciado.
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O maior desafio desta etapa é a identificagdo do responsavel pela geréncia do
projeto. O gerente de projeto tem a responsabilidade de estabelecer as pricipais variaveis do

projeto incluindo:
» Asfuncdes que o data warehouse ira disponibilizar;
» Alocacéo de recursos (méaquinas, ferramentas, pessoas);

* Qualidade (definicdo de prazos ndo realisticos podem levar a equipe a seguir
atalhos e comprometer a qualidade do data warehouse).

7.2.2. Definicao do projeto

Neste estudo de caso sera desenvolvido um sistema automatizado que sera
apresentado como alternativa ao sistema atual de geracdo de dados analiticos eliminando as
atuais dificuldades e limitacGes apresentadas anteriormente. Neste estudo de caso, serdo
utilizadas ferramentas de desenvol vimento de data warehouse as quais auxiliam o projetista

nas vérias fases do projeto. Estas ferramentas estdo divididas nas seguintes categorias:
» Servidor de banco de dados: IBM DB2 V7.2
» Ferramenta de Data warehouse: IBM DB2 Warehouse Manager V7.2
* Ferramenta OLAP: IBM DB2 OLAP STARTERKIT V7.2

O produto IBM DB2 Warehouse Manager também of erece um conjunto de recursos

gue auxiliam na criagéo dos metadados ao longo do desenvolvimento do data warehouse.

Para viabilizar o estudo de caso, usaremos 0 banco de dados operacional da
UNIJUI. Especificamente, 0 escopo do estudo de caso limita-se ao sistema de concurso
vestibular. Para implementar o data warehouse objeto do nosso estudo sera utilizada a
arquitetura centralizada. Esta solucdo poderd posteriormente ser expandida através da

incorporagdo de outros modulos.
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7.2.3. Modelagem conceitual

Neste estudo de caso, a fase de levantamento de requisitos teve como base as

informacfes do usu&rio e os dados existentes nos sistemas operacionais. O estudo do

sistema atua (conforme descrito no item 7.1) foi de grande importancia & compreensdo dos

requisitos do sistema a ser projetado.

A figura 7.2 mostra 0 modelo conceitual elaborado a partir dos requisitos

levantados. No centro do esquema encontramos o fato vestibular que é composto por seis

medidas:

Vagas. Corresponde ao nimero de vagas oferecidas

I nscritos: Numero de candidatos inscritos

Classificados: Numero de candidatos classificados no vestibular
Aprovados: Numero de candidatos aprovados no vestibular

N&o aprovados: NUmero de candidatos ndo aprovados no vestibular

Suplentes. NUmero de candidatos suplentes.

Além databela de fatos, o esquema conceitual possui cincos dimensoes:

A dimensdo CAMPUS: A Universidade oferece curso de graduacdo em varios

campus.

A dimensdo REGIME: Um curso pode pertencer a0 Regime Regular (norma)

ou Especial (periodo de férias, meses de janeiro, fevereiro e julho).
A dimensdo CURSO: Os vérios curso oferecidos a cada vestibular.
A dimensdo TEM PO: A cada ano sdo realizados dois vestibulares (Semestral).

A dimensdo CIDADE: Tem a finalidade de redlizar a estatistica da origem dos
candidatos do vestibular.
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Ano
/L
Semestre

Suplentes

Campus ; Regime

Cidade >—> Regiio >—> UF

Curso

FIGURA 7.2: Modelo conceitual do sistema de vestibular

7.2.4. Projeto l6gico

A fase de projeto l6gico tem o objetivo de elaborar o esquema estrela do data
warehouse. Esta fase € inteiramente desenvolvida através da utilizacdo de uma ferramenta
gue suporta a construcdo do esquema estrela. O Centro de Data warehouse do IBM DB2
guia o projetista através das varias etapas do projeto 16gico conforme mostrado na figura
7.3.

A primeira etapa do projeto |6gico do data warehouse € a definicdo de um assunto.
Um assunto compreende um conjunto de processos relacionados & uma area especifica do
negécio. No presente estudo de caso, foi definido o assunto Vestibular. O objetivo principal
de um assunto € a elaboracdo de um esguema de data warehouse (esquema estrela). Este
esquema é construido gradativamente através dos processos que estdo relacionados ao

assunto.

Um processo tem a finalidade de transformar os dados que estdo armazenados nos

sistemas fonte. No centro de data warehouse, as fontes de dados sdo identificadas no grupo
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warehouse sources, conforme mostra a figura 7.3. Cabe ressaltar que a origem dos dados
pode derivar de vérias bases de dados e podem estar armazenadas em sistemas diferentes.

i)
Warehouse Selected Edit Yiew Tools Help -_\f@! ﬂ
B B0 B &g a B
E Warehouse 2 || Yestibular - Processes
ElD Suhject Areas MHame

=8 vestibular %, DIMENSAO CAMPUS
RERERr occsses @, DIMENSAO CURSO
Copia de tabelas ", DIMENSAO REGIME
........ | Migragao do SIE P, DIMENSAO TEMPO

EEI---D Warehouse Sources

IZ—IID Warehouse Targets

EEI---% copia da prod

- B Migracan do SIE

EEI---% YWestibular Target

EID Warehouse Schemas

- % Esguerma Estrela - Westibul:_|
=[] Administration

D Angent Sites 1' | ﬂ

{:] Frograms and Transformer: = -
= e I L

FIGURA 7.3: Centro de data warehouse do IBM DB2.

", FATO VESTIBULAR - Passo
P, FATOVESTIBULAR - Passa 1
", FATO VESTIBULAR - Passo 2
P, FATO VESTIBULAR - Passo 3

O processo de transformacéo tem o objetivo de transformar os dados fontes em um
formato especifico apropriado para ser explorado através das ferramentas OLAP. As tabelas
resultantes do processo de transformagdo sdo armazenados no destino do data warehouse
(Warehouse Targets).

Um exemplo de processo de transformagdo de dados € mostrado nafigura 7.4. Neste
exemplo, o processo transforma os dados de um arquivo texto para umatabelarelacional. A
tabela relacional resultante é armazenada no banco de dados do data warehouse e

compreende a dimensdo Tempo do esgquema estrela resultante.
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2, Process Model - DIMENSAD TEMPD =10 x|
Process Selected Edit “Wiew Help n. ﬂ
N e
== "edbackupimestradowestibulantdfileswestime "
1
¢

B =5
A Cria a dimensao Tempo
SL ¢
Fl
i c=z|

TE_TIME -
x| j ; ﬁ

FIGURA 7.4: Processo de criagdo da dimensdo Tempo

Através do uso do centro de data warehouse, podemos modelar complexos
processos de transformacdo de dados. Este trabalho ndo tem o objetivo de mostrar as
potencialidades (e limitagdes) do centro de data warehouse. Apenas serdo apresentados

aqueles recursos utilizados na fase de criagéo do estudo de caso.

As outras dimensdes pertencentes ao esquema estrela foram transformadas por um

processo semel hante ao descrito anteriormente.

A figura 7.5 mostra 0 processo que cria a tabela de fatos do esquema estrela. A
tabela € criada a partir de uma série de processos que sdo executados em sequéncia. O
resultado do processo de transformacdo € a criagdo de uma tabela que reline os atributos
que compreendem as medidas do fato. Neste exemplo, os atributos compreendem a
quantidade de alunos inscritos, classificados, aprovados, ndo aprovados e suplentes. O

processo poderia ser simplificado através de um Join Unico entre as tabelas origem. Esta
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opcao foi adotada para exemplificar o uso de vérios passos e a possibilidade de uso de
tabelas temporarias no processo de transformacdo dos dados que é bastante comum em
ambiente de data warehouse.

'i'fE-.-: Process Model - FATO YESTIBULAR - Passo 2 -0 x|
Process Selected Edit View Help ._w ﬂ
B v @@ 3
e 2 B 5 8 5 7
Q TH_CLASS TE_APROY TE_MAPROY TE_INSCR TE_SUPLE
—_—
I  F ¥ « ¥
En| £ Gl
JOIM APROY & CLASS Conversao JOIM IMEC e NAPROY
= ; 1 Y
FiLe
. c=2| c22| 55
Fl! TH_CANDTY TB_CANDTS TB_CANDTZ
1 ¥ X ¥
i [ -
I @ - -
Join Candt2 e Candt3
JOIN Candt! e Candtd TH_CAMDT4
—— v
(2]

=

TE_CAMDIDATOZ -
4 ;d

FIGURA 7.5: Processo de criagdo databela de Fatos do vestibular

Ao final da execucdo de todos os processos de transformacdo dos dados fonte,
obtemos entdo o0 esguema estrela resultante, conforme mostrado na figura 7.6. Este
esquema sera entdo utilizado posteriormente por uma ferramenta OLAP que sera utilizada

para a construcdo de aplicacdes que serdo utilizadas pel os usuarios do data warehouse.
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'i';}i-; Warehouse Schema Model - Esquema Estrela - ¥estibular - |EI|5|
YWarehouse Schema  Selected  Edit View Help m_ﬂ
oY m @ 2
DV TE_TIME |
Q Colurnn nan D TE_CAM |
#ﬁ 1§ TME_ID = Calurmn ¢
e 2 TIME_ANO DVW.TB_FATVES | 14 cam_coﬂ
3 TIME_SEM = Column nam 2 CAM_DE
q | v 14 CUR_WES = €| R
2 CLN_OPC j
3§ CUR_CAM
DV TH_CUR | 4 § CUR_REG
Columr nat 5 § Cuv_CsaA
1 '§_J' CUR_COD =~ = eHe ""’WL"-E_Ij DLERE e B
- 4] | 3 |
5 CUR_MNOM . Caolurmn nam
| 3] [cur_siM 14 REG_COD
4  CUR_SEC 2 REG_NOMW
5  CUR ORil_vl
[ | r 1| | |
=1 r- _'|:I

FIGURA 7.6: Esquema estrela do sistema de vestibular

O esquema estrela da figura acima compreende as seguintes tabel as.
Umatabelade fatos (DW.TB_FATVEYS)

Quatro tabelas dimensionais.

Dimensdo Campus (DW.TB_CAM);

Dimensdo Regime (DW.TB_REG);

Dimensdo Curso (DW.TB_CUR);

Dimensdo Tempo (DW.TB_TIME).
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7.2.5. Projetofisico

O projeto fisico do banco de dados é dependente da arquitetura do SGBD onde o
data warehouse serd implementado. Neste estudo de caso, a implementacdo seré efetivada
em um SGBD relacional. No desenvolvimento do projeto légico, a ferramenta de
desenvolvimento utizada automaticamente cria 0 esguema fisico do banco de dados
(tabelas, indices). Entretanto, considerando as diferencas de um ambiente de banco de
dados tradiciona e um ambiente de data warehouse, alguns aspectos com relagdo ao
projeto fisico devem ser considerados:

» Particionamento;

* Materializagdo de consultas;

* Paraelismo;

» Paradmetros de configuracdo do SGBD;
* Indexacdo.

Cada topico enumerado acima deve ser detalhado para identificar os fatores que
podem melhorar a qualidade da solugdo sendo implementada. Este é um trabalho continuo
de monitoragdo e gjuste do banco de dados que deve realizado por profissional competente

e que conhega as caracteristicas do ambiente no qual a solucéo esta sendo implementada.

7.3. Outros aspectosimportantes

A seguir apresentamos outros aspectos importantes que devem ser considerados em
um projeto de data warehouse. Estes aspectos ndo sdo especificos de determinada fase.
Entretanto, assumem importancia fundamental em projeto bem sucedido de data

warehouse.
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7.3.1. Granularidade

Um aspecto importante no desenvolvimento do data warehouse é a definicéo do
nivel de granularidade. Neste estudo de caso foi definido o nivel de granularidade
semestral. Ou sgja, 0s dados sdo agrupados semestralmente através das dimensdes Campus,

Regime e Curso.

7.3.2. M etadados

Os metadados foram elaborados gradativamente ao longo do processo de criagdo do
data warehouse. A medida que cada passo foi sendo criado, os metadados também foram
elaborados. Ao final do projeto, os metadados sdo exportados para que possam ser
utilizados pelos usuérios. O Metadados podem ser explorados através de uma ferramenta
chamada Information Catalog Manager conforme mostra afigura 7.7. Esta ferramenta esta

incluida no Centro de data warehouse do IBM DB2.

“| subjects - Icon List =101 x|

Subjects  Selecked Edit Wiew Help

I Mumber of objecks: 5

Frrm) Fonkes Mao relacionais (kxk Files)

B Fonkes Relacionais (kables)

Frm) Vestibular Target

an
éUF;j Esquema Estrela - Yestibular

FIGURA 7.7: Ferramenta para exploragdo dos metadados
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Cada icone dafigura representa um grupo de informagdes que podem ser exploradas
pelo usuario. Ao clicar no icone vestibular, por exemplo, a ferramenta abre todos os
processos que fazem parte deste assunto. O icone fontes relacionais descreve todas as
tabelas fonte que foram utilizadas no processo de criagdo do data warehouse. Atraves da
exploracdo dos metadados, 0s usuérios podem encontrar as tabelas que originaram os dados
do data warehouse (IBM, 2000).

7.3.3. Atualizacao do Data Warehouse

A etapa de atualizacdo de dados deve ser suportada pela ferramenta de
desenvolvimento data warehouse aqual deve suportar as seguintes atividades:

* Automag&o do processo de extragcdo, conversdo e carga dos dados,
» Definicdo da periodicidade da atualizaco;

» Possibilidade de integragdo com outras ferramentas.

7.4. Consideracoesfinais

Este capitulo desenvolveu um estudo de caso envolvendo a construcdo de um data
warehouse utilizando a metodologia proposta no capitulo anterior. O data warehouse foi
desenvolvido aplicando-se as vérias fases da metodologia proposta no capitulo anterior.
Inicialmente, foram definidos o escopo do projeto e o levantamento dos requisistos do
sistema. Segue-se 0 estudo de caso com a modelagem conceitual, projeto l6gico e fisico do
data warehouse. Os metadados sdo desenvolvidos conjuntamento durante as varias fases do
projeto. Conclui-se que, o desenvolvimento do data warehouse através da aplicacdo das
etapas da metodologia proposta, torna 0 processo mais sistemético reduzindo a chances de
fracasso do projeto. Conclui-se também que a metodol ogia mostrou-se eficaz e de provada
aplicabilidade prética podendo ser utilizada integralmente em projetos de sistemas de data
warehouse.



8. CONCLUSAO

8.1. Consideracdes gerais

Este trabalho teve dois objetivos basicos. O primeiro objetivo foi, através de
pesquisa bibliografica, identificar uma metodologia para desenvolvimento de data
warehouse. O segundo objetivo era desenvolver um estudo de caso de projeto de data
warehouse aplicando a metodol ogia identificada avaliando a sua aplicabilidade.

O trabalho de pesquisa bibliografica resultou na identificacdo de trés metologias as
quais sdo apresentadas no capitulo 5. Entretanto, estas trés metodologias mostraram-se
insuficientes para serem utilizadas como referéncia para o estudo de caso. As razdes e
limitacBes desta insuficiéncia sdo apresentadas ao final do capitulo 5. Optou-se entdo, a
partir das idéias dos autores das metodol ogias apresentadas, propor uma nova metodologia
gue fosse mais abrangente e detalhada em comparacdo com as metodol ogias apresentadas.
Assim no capitulo 6, apresentamos essa proposta de metodologia que foi complementada a
partir de obras de outros autores. No capitulo 7, através de um estudo, avaliamos a
aplicabilidade da metodologia apresentada. Concluimos que a proposta elaborada constitui
um avanco em relacdo as anteriores pois apresenta uma sistemética mais apropriada a qual
adere a realidade dos sistemas existentes nas empresas. Também, valoriza a experiéncia da
equipe no desenvolvimento de sistemas transacionais pois as fases que compdem a

metodologia ja sdo largamente utilizadas no desenvolvimento de sistemas OLTP. Para o
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estudo de caso foi utilizado o modelo de dados do sistema de Concurso Vestibular da
UNIJUI .

8.2. Contribuicdes e limitagdes deste trabalho

Este trabalho apresenta contruibuigdes importantes aos profissionais envolvidos no
processo de data warehousing dentre as quais destacamos. A apresenatacdo de trés
metodol ogias as quais fornecem uma visao bem detal hada das possibilidades e dificul dades
inerentes ao processo de construgdo de um data warehouse. Adicionalmente, identificamos
0S pontos positivos e negativos de cada uma das metodol ogias apresentadas.

Com o objetivo de suprir as limitagdes das metodologias apresentadas, elaborou-se
uma proposta de metodologia a qual representa um avanco em relacdo as metodologias
apresentadas visto que contempla e detalha as varias fases do projeto e construcdo de um
data warehouse valorizando a experiéncia adquirida pelos profissionais no
desenvolvimento de sistemas transacionails com destaque para as fases de modelagem
conceitua e projeto 16gico.

Através do estudo de caso avaliou-se a metodol ogia proposta e constatou-se que ela
pode ser utilizada integralmente como guia para o desenvolvimento de data warehouse. O
grau de detalhamento e a distin¢cdo entre as fases do projeto sG0 0s principais pontos
positivos a destacar.

Outra contribuicdo deste trabalho € a verificacdo da aplicabilidade da ferramenta de
de projeto e desenvolvimento de data warehouse utilizada (IBM DB2 Warehouse
Manager). Esta ferramenta mostrou-se muito apropriada facilitando o processo extragéo,
transformacéo, limpeza e carga dos dados para o data warehouse.

Este trabalho foi inteiramente desenvolvido tendo em vista a abordagem relacional
de banco de dados. Esta limitacdo € justificada pela atual predominancia deste modelo no
mercado. Em KLEIN (1999) encontramos uma analise da viabilidade e adequacdo do
emprego da tecnologia de orientagdo a objeto (OO) em ambientes de data warehouse
considerando a sua implementacdo em Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados
Relacional-Objeto (SGBDROs).
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8.3. Sugestdes para trabalhos futuros

O enfoque principal deste trabalho estd relacionado & proposicdo de uma
metodologia de desenvolvimento de data warehouse e avaliagdo da sua aplicabilidade
através de um estudo de caso. Como extencdo, enumeramos abai xo um conjunto de topicos

paratrabal hos futuros.

* ldentificacdo de uma ferramenta OLAP que ofereca as funcionalidades
necessarias ao desenvolvimento de aplicacdes que exploram 0S recursos
oferecidos pelo data war ehouse projetado.

» Maior detalhamento do topico relacionado a criacdo dos metadados.

 Avadiacdo da metodologia, através de estudo de caso, considerando
diferentes arquiteturas de data warehouse. O estudo de caso desta
dissertacdo avaliou a metodologia considerando o projeto de um data
warehouse centralizado a nivel global da empresa.

» Aplicabilidade da metodologia considerando uma equipe composta por
profissionais sem experiéncia no desenvolvimento DW.

* A metodologia explora detalhadamente os niveis conceitual e légico.
Aspectos relacionados a implementacdo fisica do data warehouse
(particionamento, indexacdo, materializacdo de visdes) devem ser
acrescidos a metodologia.

» Definir uma politica de atualizacdo do data warehouse.
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