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RESUMO

Para tomar decisdes de negocios rgpidos, precisos e valiosos, muitas organizegbes decidem
crilk, um Data Warehouse, que permite & empresas conhecerem os fatores que afetam o seu
negocio. Data Warehouse ndo € um produto, € um proceso evolutivo; ndo é um  software que
pode sr comprado e inddado em todos os computadores da empresa em adgumes horas. Na
redidade, sua implantagdo exige a integragdo de vaios produtos e processos. Ede trabaho
propde gpresentar as etgpas de implantacdo do Data Warehouse em um ambiente empresarid,
descrevendo-as conforme aconteceram em uma Cooperativa Médica Como metodologia para
congdrucdo de um Data Warehouse, foi adotada a proposta por Kimbadl com uma sie de
modificagies. Nesta metodologia sf0 destritas as fases que podem s seguidas paa
congruir-seum Data Warehouse

Palavras-chave: Data Warehouse;, Data Mart; Data Mining.

ABSTRACT

In order to teke decisons regading quick, precise and vaduable busnesses many
organizetions decide to creste a Data Warehouse, which dlows the companies to know the
factors tha influence their business. In the stage of implantation the Data Warehouse may not
succeed if there is a lack of vison and understanding of the business"Data Warehouse isnt a
product, but an evolutionary process'. The Data Warehouse isnt dso a software which could
be bought and inddled in every computer of the company but in a few hours In redity, its
inddlement requires the integration of a number of products and processes. This work
proposes to present the processes to implant the Data Warehouse in a busness sHting,
showing the dages of the Data Warehouse process a one Medicd Association. As a
methodology for the condruction of a Data Warehouse, the Kimbal methodology was used
with severd modifications. On this methodology the steps that can be followed for building a
data warehouse are described.

K ey-words Data Warehouse, Data Mart; Data Mining.
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1INTRODUCAO

As organizagbes procuram divamente tornaremse mals compeitives e
rentéveis. Para obter vantagem competitiva, as companhias precisam acderar 0 processo
de tomada de decisfo, devendo, para is0O, reagir rgpidamente & modificactes de
ambientes, normamente aravés da andise, plangamento e execucéo de acles téticas ou
estratégi cas adequadas.

Um dos pontos-chave para acderar a tomada de decisio € ter informagBes
corretas no momento oportuno e facilmente acessiveis. O conceito de Data Warehouse
engloba todo o conjunto de informacBes com o vador do negdco, ndo se redtringindo a
dmples extragfes de informagdes, com fins diversos, mas, Sm, ao negdcio como um
todo.

Condruir um Data Warehouse néo é uma tarefa facil, sobretudo nas grandes
corporagies, onde as redes de informagbes, muitas vezes, basdam-se em mditiplos
sgemas operacionas € em enorme quantidade de aplicativos espdhados pelos diversos
departamentos. A integragdo dos dados reunidos em diferentes &ess pode demandar
meses e meses de trabaho, sem fdar nos custos de implantagéo dessa solugép. Mas essa
€ uma dificuldade que merece ser enfrentada, aé€ porque uma boa implementacéo de
projetos ewvolvendo o conceito de Cusomer Rdationship Management (CRM) e a
extracd0 de reladrios de Bussness Inteligence (Bl) dependem, em larga escda da
estrutura desses enormes armazéens de dados.

O presente trabdho tem por objetivo aoresentar 0S procesos para
implantacéo de um Data Warehouse, Uutilizando as abordagens desenvolvidas por Raph
Kimball. Para tanto, esta estruturado da seguinte forma:

no capitulo 1, sSo abordados a evolugdo dos Sstemas de gooio a
decisdo, os principais concetos de Data Warehouse diferencas entre
dados opeaacionas e informacionas, ~—ambiente,  arquiteturg,
modelagem, ferramentas, elgpas para implantacdo do Data Warehouse
na.empresa e metodologia, segundo Raph Kimball e Willan H. Inmon.
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no cgoitulo Ill, € goresentado um estudo de caso: “Data Warehouse
em uma Cooperativa Médica” .

no capitulo 1V, € reacionada, sucintamente, a sequéncia de agdes
redizades nese trabaho e as futures aividades de pesquisa que

poderéo ser desenvolvidas,



2ESTUDO DE UM DATA WAREHOUSE

Neste capitulo, seréo0 abordados o©s principals conceitos,  arquitetura,
moddagem, ferramentas, metodologia, segundo Reph Kimbal e Willan H. Inmon e as
etapas paraimplantacdo de um Data Warehouse em um ambiente empresarid.

2.1 Evolugéo dos Sistemas de Apoio a Decisdo

A evolugdo dos Sstemas de Apoio a Decisdo (SAD) pode ser dividida em
cinco fases entre 1960 e 1980. No inicio da década de 1960, 0 mundo da computacéo
condgia na criacdo de gplicagbes individuas que eram executadas sobre aquivos
mestres, caracterizadas por programeas e relatorios.

Aproximadamente em 1965, o crescimento dos arquivos medres e das fitas
magnéticas explodiu, surgindo problemas como: a complexidade de manutencdo dos
programas e do desenvolvimento de novos programas, a quantidade de hardware para
manter todos 0s aquivos mestres e a necessdade de sincronizar dados a serem
audizados.

Por volta de 1970, surgiu a tecnologia de Dispositivos de Armazenamento
de Acesso Direto (DASD), subdituindo as fitas magnéicas pdo armazenamento em
disco. Com o DASD, surgiu um novo tipo de software conhecido como Sstema de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) que tinha o objeivo de tormnar o
amazenamento e 0 acesso a dados, no DASD, mais fécas para 0 programador. Com 0
SGBD, surgiu a idéia de um “Banco de Dados” que foi definido como: “uma Unica
fonte de dados para todo o processamento”.

Aproximadamente em 1975, surgiu 0 processamento de transagbes on-line
de dta peformance, que permitiu 0 uso do computador para tarefas que antes ndo eram
vidvels como: controlar Sstemas de reservas, Ssemas de caixes bancaios, dstemas de

controle de producéo e outros.
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Até o inicio da década de 1980, novas tecnologias, como os PC's e as L4G's
(linguagens de quarta geragdo) surgiram no contexto da informéica O usu&io find
passou a controlar diretamente os ssemas e os dados, descobrindo que era possive
utilizar as informagbes para outros objetivos dém de aender ao processamento de
transacdes ortline de dta performance. Foi nesse periodo, também, que se tornou viave
a condrucdo dos MIS (Management Information Systems), hoje conhecido como
Sstemas de Apoio a Decisdo (SAD), que condgia em processamento utilizado para
subsdiar decisdes gerenciais, conforme Inmon (1997).

2.2 A Diferenca entre Dados Operacionais e | nformacionais

Os Sstemas de Suporte & Decisdo (SSD) e Sstemas de Informages
Executivas (SE) possuem funciondidede e desempenho diferentes dos sSstemas de
producdo da empresa Edes dgemas recuperam e audizam um regisro por vez,
gerdmente atendendo a muitos usu&ios de forma concorrente, exigindo um tempo de
reppoda imediao; agudes normdmente lidam com poucos usu&ios por vez e 0s
requistos em termos de tempo de resposta podem ndo ser criticos. No entanto,
freqllentemente  lidam com consultas complexas, néo antecipadas ou  previdtas,
envolvendo grande quantidade de registros bésicos referentes  aos  processos
operacionals da empresa

Os glicativos SSD e SIE necesstam de dados consgtentes, normamente
originaios de mais de um dstema de producdo, organizedos de forma que favorecam o
trabaho por ferramentas de andise de dados.

Os bancos de dados que oferecem recursos para suporte a SSD e SIE devem
s capazes de oferecer um bom tempo de resposta para consultas que recuperam
grandes conjuntos de dados agregados e higtoricos.

SSD e SE usudmente lidam com tendéncias e né com um Unico indante
de tempo: “cada eélemento de dado é acompanhado do correspondente periodo de
tempo a que se referé’. A importdncia em separar dados que déo suporte aos Sstemas
de carder operaciond da empresa daqueles que subsidiam 0s processos gerencias e de
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suporte a decisfo eda no fato de que cada tipo de gplicacdo pode se concentrar naguilo
que faz mehor, oferecendo mehor funciondidade e desempenho para seu caso
especifico.

2.3 Conceitos de Data Warehouse

N& h& uma definicio precisa sobre 0 que € e 0 que conditui um Data
Warehouse, segundo &firma Sen (1998). Obsavase, dentre os v&ios autores que
escrevem sobre 0 assunto, uma grande quantidade e diversdade de definicdes DATE
(1986), INMON (1992), BABCOCK (1995), KIMBALL (1996), INMON (1997),
CORBA (1997), KIMBALL (1998), GRAY (1998), GARDNER (1998), SEN, (1998),
POE (1999).

Date (1986) define um banco de dados tradidond como sendo composto de
uma colegéo de dados operacionals armazenados e utilizados pelo Ssema de gplicagbes
de uma empresa

Edta dirmacdo leva-nos a refletir sobre 0 que o redmente estes dados
operacionais € 0 gue des ttm em comum com os dados utilizados nos Ssemas de Data
Warehouse.

Todas as empresss que possuem dgum nivel de informetizacdo armazenam
0s dados de "producdo’, ou sga, as informagles geradas a partir das operagbes do seu
da-a-dia Porém edes dados ndo formam necessxriamente os dados operacionas da
empresa Em Dae (1986), temos uma classficacdo que digingue os dados em “de
entradd’, “de saida’ e ainda outros.

Os dados de entrada sfo todas as informagdes que est8o num meo externo ao
sdema e de dguma forma passam a fazer pate do mesmo, como a digitagdo num
termind. Uma vez digitadas, edtas informagbes podem aé mesmo modificar os dados
operacionals, apesar de ndo fazer parte do banco de dados.
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Os dados de sdida sBo mensagens e reatdrios gerados no sstema cujas
informagdes podem néo fazer parte dos dados operacionais, mas serem O resultado de
aplicaches de férmulas e totalizaches sobre os mesmos. De acordo com Inmon  (1992),
s80 uma colegdo de dados orientada a0 assunto, integrada, ndovoldil e vaiavd em
relacdo a0 tempo, que tem por objetivo dar gpoio aos processos de tomada de deciséo.
Segundo Babcock  (1995), condituem um  repostorio de dados sumaizados ou
agregados de forma smplificada, provenientes de sSstemas operacionas Os usu&ios
obtém os dados para suporte a decisdo a partir de ferramentas geradas de rdlatério ou de
aces0 a dados’. O autor definiu, anda, que Data Warehouse é informeciond e ndo
operaciond; € orientado a andlises e decisdes e ndo a processamento de transacOes,
usuamente € diente/servidor e ndo baseedo em sstemas legados.

Em Inmon (1997) encontramos 0 conceto de que um Data Warehouse (que
pode s traduzido como amazém de dados) € um banco de dados que armazena dados
sobre as operages da empresa (vendas, compras, etc) extraidos de uma fonte Unica ou
multipla e, trandforma-os em informagles Uteis, oferecendo um enfoque histérico, para
permitir um suporte eetivo a dedsfo. Uma filosofia de Data Warehouse pode prover
mUltiplas visdes da informacdo para um espectro de usu&ios. O poder deste conceito é
que possihilita aos usuérios acesso a dados de fontes ndo relacionadas para a procura de
respostas a questdes de negocios, ou sga, 0 Data Warehouse permite que os usu&ios
prevejam informacles relevantes de dados antes independentes.

Corey e Abbey (1997) definem como uma colegdo de informegéo
corporétiva, deriveda diretamente de Sstemas operacionas e adgumas fontes externas.
Tem o propésto especifico de suportar decisdes de negécios e ndo operagbes de
negécios.

Kimbdl (1996) afirma que Data Warehouse é o lugar onde as pessoas
podem acessy seus dados. Em 1998, define-o como a fonte de dados de consulta do
empreendimento, onde as pessoas podem acessy as informagbes que |he sdo
necessarias.

Seguindo Gray e Watson (1998), podemos afirmar que um Data Warehouse
é tipicamente um Sstema de banco de dados dedicado, que é separado dos sistemas
OLAP daorganizacéo.
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JA Gardner (1998), diz que Data Warehouse é um procesn, € ndo um
produto, para a montagem e administracdo de dados provenientes de véias fontes com o
propdsito de obter uma visio Smples e detahada de parte de todo o negécio.

Consultando  Sen  (1998), encontramos a d&irmecdo de que os Data
Warehouse sfo condruidos no interesse de suporte a decisso de negdcios e contém
dedos higtoricos sumarizados e consolidados provenientes de regidros individuas de
bancos de dados operacionais. Poe (1998) o define como uma base de dados anditica
gue da gpoio a processos deci SOrios mais recursos de acesso intuitivos.

2.4 Utilizacdo de um Data Warehouse

A informecdo é o bem mas vdioso paa uma empresa. Decisies precisam
ser tomadas rdpida e correlamente, usando todo o dado disponive. Os dgtemas
convencionais de informética ndo S0 projetados para gerar e armazenar as informagdes
estratégicas, 0 que torna 0s dados vagos e sem vaor para gpoio a0 proceso de tomada
de decisies das organizagbes que, normadmente, sBo0 tomadas com base na experiéncia
dos administradores, quando poderiam, também, ser baseadas em faos higtoricos que
foram armazenados pdos divesos Sdemes de  informacédo  utilizados  pdas

organizacbes. No Data Warehouse possuimos uma_fonte Unica de informacdes com

dados consolidados.

2.5 TiposeAplicagdes deum Data Warehouse

Podemos destacar 0s seguintestipos de Data War ehouse:

Marketing: Avdia a performance comercid de um produto ou servigo
apartir de diversas perspectivas diferentes.

Financeiro: Monitora a performance comercid em termos financeiros.
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Comportamental: Contem  informagOes individuas a rexpeto de cada

cliente e seus comportamentos.
As aplicacles tipicas do Data Warehouse em uma empresa podem ser
classficadas em dois grandes conjuntos.

Aplicacbes do Negdcio: condituem as gplicagbes que déo suporte ao

da-a-dia do negocio da empress, que garantem a Sua Operacéo,
também chamadas de s temas de producZo;

Aplicactes sobre 0 Negocio: sfo as golicagbes que andisam o

negocio, gudando a interpretar 0 que ocorreu e a decidir sobre
edtratégias futuras para a empresa - compreendem os Sstemas de
Suporte a Deciséo (SSD) e Sstemas de Informagdes Executivas (SIE).
As aquiteturas de dados adequadas para dar suporte a estes dois tipos de
aolicagbes devem estar baseedas, andogamente, em dois ambientes de bancos de dados
0s operacionals (para dar suporte & aplicacdes do negdcio) e os bancos de dados para
suporte adecisio (que embasam as aplicactes sobre 0 negocio).

2.6 Vantagens de um Data Warehouse

@ Smplicidade * Fadlita a adminidracdo da empresa porque fornece uma imagem
smples da redidede, com integracéo de vaios dados de sstemas diferentes. Permite
gue os Sdemas operacionas continuem em uso, trandormando os dados inconsgtentes
desses dgtemas em um conjunto de dados coerentes, que se condituem em informagdes
vitals para as empresas. As operacles atuals podem s monitoradas e comparadas com
as opeaagdes passadas, futuras operaghes podem s previdas racionamente; novos
procesos podem ser inventados, os Ssemas operacionals podem ser dterados paa
suportar estes processos. O Data Warehouse também pode amazenar um grande
ndmero de dados histéricos que auxiliam as empresas na tomada de decisbes. Oferece 0
beneficio de ser Unico, com dados centrdizados, mas que mantém uma edrutura de
ciente/servidor. Além disso, Data Warehouse € um ssema para empresas médias e
grandes, 0 que melhora a digtribuicéo das informagdes internamente.
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<@ Qualidade dos dados = Proporciona consulta em dados de maor qudidade o que
garante a condséncia, precisfo e documentacdo, dém de aumentar a produtividede dos
usuérios através de utilizacgo de ferramentas OLAP e de Data Mining.

@ Acesso rapido ™ Permite aos usuarios recuperar, rapidamente, os dados necessarios
paa suas consultas, eiminando o trabadho de busca em vé&ios Ssemas operacionas,

umavez que todas as informagdes estdo em um Unico local.

@ Facilidade de uso * A maoria das ferramentas de consulta fecilita 0 acesso aos
dados pois trabdha com interfaces gréficas e comandos predefinidos, 0 que torna a
andise das informagbes armazenadas no Data Warehouse uma tarefa intuitiva para os

usu&rios finais.

@ Separa as operagdes de decisdo das operacgdes de producdo = Como os dados do
Data Warehouse fican separados dos dados dos Sstemas operacionals, mesmo sendo
continuamente audizados com informagbes sobre as operagOes redlizadas, 0s gerentes
e andigtas de negbcios podem fazer estudos nestes dados sem sobrecarregar 0s Sistemas

operacionas.

@ \antagem competitiva ® Auxilia o adminigrador a gerenciar mehor utilizando o
conhecimento incorporado  que possbilita & empresa ser mals competitiva, entendendo
as necessdades dos clientes e detectando mais rapidamente as demandas de mercado.
Esta vantagem pode compensar 0 grande custo de implantacéo deum Data Warehouse

@ Custo de operacbes ® Oferece uma boa base para 0 desenvolvimento de novos
sgemas operacionas, dém de diminar 0 UL de aquivos bassedos em pgpéis € uma
vez cobeto o invesimento inicd, o grupo de tecnologia da informacdo da empresa,
normamente, consome menos recursos do que ates da implantacdo do Data
Warehouse, ja que as informagdes ficam centrdizadas e podem ser acessadas facilmente
pelos usuaiosfinas
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@ Administracdo do fluxo de informagdo = Recebe uma grande quantidede de
dados de vérias fontes operacionais e os envia para \&ias aplicagdes Front End. Para se
adagptarem & mudancas nas regras de neglcio das empresas, 0S Semas operacionas e
as edruturas dos dados sio condantemente modificados. No Data Warehouse, iso
dificlmente ocorre, pois os metadedos auxiliam na configuracdo dos dados para que

eles atendam aos novos requisitos da empresa

@ Habilitagdo do processamento paraldo ® O processamento parddo guda os
usu&ios a redizar consultas no Data Warehouse mas rgpidamente, pois suporta
grandes demandas em ambientes cliente/servidor, onde os usu&ios podem fazer
perguntas ou consultas Smultiness que exijan um processamento intensvo. Com 0

processamento  padedo, o Data Warehouse oferece uma mehor rdagédo de

preco/performance.

@ |nfraestrutura computacional ® Ajuda as organizaches a montar uma infra
edrutura que pode suportar mudangas Nos Sstemas operacionals e na esrutura dos seus

negocios.

@ Valores quantitativos ® Pode mostrar um retrospecto redisa da evolucdo da
empresa, pois possui medidas quantitativas que permitem a comparacdo e a andise em

periodos de varios anos.

@ Sgguranca ® O fato dos usuaios do Data Warehouse ndo acessarem diretamente as

base de dados dos sisemas operacionals aumenta a seguranca destas informagdes, dém
de diminuir o nlmero de acessos ans Mesmos.



2.7 Desvantagens de um Data War ehouse

@ Complexidade no desenvolvimento ® Uma empresa ndo pode sSmplesmente
comprar um Data Warehouse. E necessiio condruir um ambiente composto de
hardware e software como bancos de dados, ferramentas de extracdo de dados,
ferramentas de recuperacdo de dados etc. Um Data Warehouse deve atender &
necessidedes especificas de uma empresa na congrugdo deste ambiente individualizado,
sendo fundamentd ter muito conhecimento das necessdades predefinides para a
condtrucdo da edrutura, definigdes e fluxo dos dados, assm como na escolha do
hardware e software necessaios. O desenvolvimento do Data Warehouse requer um
N0 de antecipacdo sobre as necessdades futuras dos usu&rios, assm como a previsso
de possivels dteragbes nas regras de negécio da empresa. Definir como aumentar o
Data Warehouse por causa da demanda de dados tatto em volume como em
complexidede, torna 0 seu desnvolvimento begtante dificil e requer uma equipe de

especididas.

@ Tempo de desenvolvimento ® Como € uma tarefa complexa, € naturd que também
sga demorada Edudos indican que, em média um ambiente compleo de Data
Warehouse demora de dois a trés anos para ficar pronto, 0 que pode ser muito tempo

paa uma empresa que necessta de um ambiente de suporte a decissto em um curto

espago de tempo.

@ Alto custo de desenvolvimento e administracdo ® Um Data Warehouse pode
consumir milhares de reds aé que estga pronto paa ser Uutilizado, e continuard a

consumir recursos durante toda sua “vidd’ (til, pois necesstaa de condtantes

manutengdes.

* Trenamento * Os usuaios do Data Warehouse devem ser congtantemente
treinados e comunicados das mudangas. IS0 e deve ao fato de que é importante que
todos estgam agptos a retirar 0 maximo de informagdes possivels que o Data Warehouse

oferece.
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2.8 Errosna lmplantacdo de um Data Warehouse

A fae de levantamento do Data Warehouse onde a equipe de consultoria
estd em contato direto com os usu&ios tomadores de decisfo, esta ligada ao sucesso ou
a0 fracasso do projeto. Alguns pontos smples, como edar conversando com as pessoas
eradas, a demora na implantacdo do projeto ou a fdta de flexibilidede do mesmo
podem levé-lo a condruir um amontoado de dados estéicos e inltes em vez do Data
Warehouse.

Outros agpectos também podem prejudicar o projeto Data War ehouse:

Comecar 0 projeto com o tipo errado de "patrocinio”.

Gaa expectdives que nédo podem ser aendidas, frudrando os
executivos quando da utilizecéo do Data Warehouse.

Empregar expressies politicamente ingénuas como: “Iso va gudar os
gerentes atomar decisies melhores’.

Caregar o Data Warehouse com informagdes desnecessirias “sO
porque estavam diponivels'.

Escolher um gerente para o Data Warehouse que sga voltado pera a
tecnologia e ndo para o usu&io.

Focdizar o Data Warehouse em dados tradicionas internos orientados
a regigro e ignorar o vaor potencid de dados textuas, imagens, som,
video e dados externos.

Fornecer dados com definigdes confusas e sobrepostas.

Acreditar nas promessas de desempenho, capacidade e escdabilidade
dos vendedores de produtos para Data War ehouse

Usar Data Warehouse como uma judificativa paa moddagem de
dados e uso de ferramentas case.
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Né&o descobrir quem sfo os verdadeiros conhecedores do negdcio.

N&o entender os objetivos e as demandas dos usu&rios finas.

Fazer com que tudo fique mais complicado do que 0 hecessirio.

Permitir que 0 Sstema figue extremamente lento.

Prolongar o projeto por mais de um ano.

Fazer com que o Data Warehouse ndo se adgpte a novos tempos e

regras de negocio.

2.9 Questdes Criticas em um Data Warehouse

Algumas questOes representam verdaderos desafios na implantagdo de um
Data Warehouse:

integrac@o de dados e metadados de varias fontes,
qudidade dos dados: limpeza e refinamentas,
sumarizacéo e agregacao de dados,
sncronizacdo das fontes com o Data Warehouse para assegurar a
atualizacao;
problemas de dessmpenho reacionados a0 compatilhamento do
mesmo ambiente computeciond para arigar as bases de dados
corporativas operacionaiseo Data Warehouse.

2.10 Abor dagens para o Desenvolvimento de um Data Warehouse

De acordo com Weddon (1997) o sucesso do desenvolvimento do Data
Warehouse depende fundamentamente de uma esxcolha correta da edratégia a ser
adotada, de forma que sga adequada & caracteriticas e necessdades especificas do
anbiente onde sera implementado. Exite uma vaiedade de dbordagens para o
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desenvolvimento de Data Warehouse, devendo-se fazer uma escolha fundamentada com
pdo menos trés dimensdes. escopo do Data Warehouse (departamentd, empresarid,
€tc), grau de redundancia de dados e tipo de usuaio avo.

O exoopo do Data Warehouse pode s téo amplo quanto aguele que inclui
todo o conjunto de informagbes de uma empresa ou téo redrito quanto um Data
Warehouse pessod de um gerente Quanto maor o0 exopo, mas vador o Data
Warehouse tem para a empresa e mais cara e trabalhosa sua criacd e manutencdo. Por
esa razéo, muitas organizagies tendem a comecar com um ambiente departamentd e SO
depois de obter um retorno de seus USUAI0S, expandem seu escopo.

Exigem, esencidmente, trés nives de redunddncia de dados o Data
Warehouse virtud, o Data Warehouse centralizado eo Data Warehouse digtribuido.

O Data Warehouse virtud condse em prover os usuaios finas com
facillidades adequadas para extragdo das informagOes diretamente dos bancos de
producdo, 0 que ndo caracteriza redundancia, mas pode sobrecarregar 0 ambiente
operaciond.

O Data Warehouse centrd conditurse em um Unico banco de dados fisico
que contém todos as informagbes para uma area funciond especifica, um departamento
ou uma empresa, indicado quando exige necessdade comum de informagdes.
Normamente contém dados oriundos de diversos bancos operacionals, devendo ser
carregado e mantido em intervalos regulares.

O Data Warehouse didribuido, como o nome indica, possui  seus
componentes didtribuidos por diferentes bancos de dados fisicos. Gerdmente possui um
grau de redundéncia dto e, por consegiéncigexige procedimentos mas complexos de
carga e manutencao.

Os padrGes de uso do Data Warehouse também condituem um faor
importante na escolha de dterndivas paa 0 ambiente. Readrios e consultas pré-
estruturadas podem satisfazer 0 usu&io find e geram pouca demanda sobre 0 SGBD e
sobre 0 ambiente servidor. Andises complexas, por sua vez, tipicas de ambientes de
suporte a decisfo, exigem mas de todo o ambiente Ambientes dindmicos com
necessdades em condante mudanga, sSo melhor atendidos por uma arquitetura Smples
e de fadl dteracdo (por exemplo, com uma edrutura dtamente normdizada), em vez de

uma edrutura mas complexa que necesste de reconstrucdo a cada mudanca (por
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exemplo, edrutura multidimensond). A freqiéncia da necessdade de audizacéo

também é determinante grandes volumes de dados que St audizados em intervaos
regulares favorecem uma arquitetura centralizeda.

2.11 Edtratégia Evolucionaria

Data Warehouse, em gerd, SSo projetados e caregados passo a passo,
seguindo, portanto, uma abordagem evolucionaria. Os cudos de uma implementacéo
"por inteiro’, em termos de recursos consumidos e impacto no ambiente operaciond da
empresa, judificam esta edratégia Muitas empresas iniciam 0 processo a patir de uma
area especifica, normamente carente de informacdo e cujo trabdho é relevante para os
negocios da empresa Crian os chamados Data Marts (um Data Warehouse
Depatamentd) para, depois, evoluir aos poucos, seguindo uma estratégia "botton-up”
OU assunto-por-assunto.

Data Marts também podem ser criados como subconjuntos de um Data
Warehouse maor com viga a autonomia, mehor desempenho e sSmplicidede de
compreensao.

A dtendiva € sdecionar um grupo de usudios, prover ferramentas
adequadas, condruir um protétipo do Data Warehouse dexar que 0s usu&ios
experimentemno com peguenas amodras de dados. Somente gpGs a concordancia do
grupo quanto aos requistos e funcionamento, € que o Data Warehouse sera, de fato,

carregado com dados dos Sstemas operacionais na empresa e dados externos.
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2.12 Etapas do Desenvolvimento de um Data Warehouse

Na vedade € difidl apontar, no momento, uma metodologia consolideda e
anplamnente aceita paa 0 desenvolvimento do Data Warehouse. O que s vé na
literatura e nas histérias de sucesso de implementagbes em empresas S0 propostas no
sentido de condruir um moddo dimensond a patir do moddo de dados corporativo ou
depatamental  (base dos bancos de dados operacionads da empress), de forma
incrementa.

Inmon (1992) <dienta que, de fao, um Data Warehouse € condruido de
umameanera ‘heurigtica, confirmando a estratégia evolucion&ria

De qudquer forma, a metodologia a ser adotada € ainda bastante dependente
da abordagem escolhida em termos de ambiente, ditribuicéo, etc.

Sgundo Kimbdl (1996), desenwvolver um Data Warehouse € uma questéo
de “casar” as necessdades dos seus usu&ios com a redidade dos dados disponiveis. O
autor gponta um conjunto de nove pontos fundamentais no projeto da edrutura de Data
Warehouse. S0 0s seguintes os chamados pontos de deciso, que congtituem definigbes
aserem feitas e correspondem, de fato, a etgpas do projeto:

0S processos, € por consequéncia, aidentidade das tabelas de fatos;
agranularidade de cada tabda de fatos,

as dimensdes de cada tabela de fatos;

osfaos, induindo fatos pré-caculados;

0s atributos das dimenses;

0 acompanhamento das mudancgas graduas em dimensdes;

as agregacles, dimensdes heterogéneas, minidimensdes e outras
decisdes de projeto fisico;

aduracéo histéricado banco de dados;

aurgéncia.com que se daaextracdo e cargaparao Data Warehouse
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Kimbal (19988) recomenda que edtas definigdes sgam fetas na ordem
acima descrita. Esta metodologia segue a linha top-down, pois comeca identificando os
grandes processos da empresa.

Como exemplo, temos 0S process de uma empresa revendedora de
produtos. planos de edoque, ordens de compra, inventaio, pedidos de dientes,
expedicido de pedidos, créditos, etc. Quando os processos ediverem identificados, cria-
$£ uma ou mas tabdas de fatos a patir de cada um dees. Neste ponto, € necessaio
decidir o fao individud naguda tabda (eta é a granularidede da tabda). O proximo
paso € definir as dimensdes e suas granularidades. Nete exemplo, conddera-se a
tabela de fatos vendas acumuladas do produto. Uma vez determinada a granularidade,
as dimensfes e suas respectivas granularidades podem s identificadas. Assim, as
dimensdes tempo, produto e vendedor S0 criadas, dém de outras dimensdes descritivas
como loca de expedicdo, locd de recebimento, modo de envio. A adicdo dedtas
dimensdes destritivas néo dtera 0 nimero de ingténcias na tabela de fatos. A escolha
das dimensdes € o ponto chave no projeto. O passo seguinte consste em detahar todos
a medidss que condardo da tabda de faos e findmente, completar as tabelas de
dimensdes. Neste ponto, a estrutura do projeto |6gico esta completa.

Passa-se, entdo, a trabdhar questbes relaivas a0 projeto fisico, avdiando
mudancas graduais em dimensdes e discutindo a inclusio de agregagtes, minidimensdes

e dimensdes heterogéness.

2.13 Tipos e as Necessidades dos Usuérios de um Data Warehouse

Executivo:
Visfo abrangente do negdcio;
necessita de informagBes basi cas sobre 0 andamento da empresa;
uas necessdades, na maoria das vezes, sfo conhecidas antes de uma
pesquisa;



Gerente

Operador:

Minerador:
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pesquisa detdhes sobre itens que ndo estdd de acordo com sua
expectativa;

éusudrio deInternet;

necessta de um caminho rdpido paa identificar itens de interesse
(previstos ou N&o previsos);

suporte deve ser especifico.

Possui necessidades bem definidas que raramente mudam - ssbe 0 que
quer antes de executar uma pesquisa;

espera bons tempos de resposta;

ubmete, quase sempre, as meImas queries caracterizadas  como
smples e que retornam um pegueno nUmero de ocorréncias,

interessa-se por um histérico recente;

cria os reladrios bas cos do negdcio.

Utiliza dados recentes, detdhados, do dia-adia, para executar suas
andises téticas,

normamente executa queries padronizados, edtruturados, e necessta
de respodtas imediatas,

raramente faz uso de dados historicos,

requer umainterface smples e fé&cil de usar;

pode Ndo ser uma pessoa do grupo, mas uma gplicacéo.

Procura metodicamente “preciosdades’ nos dados da empresa,
necessitando das mesmas nos seus maiores detal hes,
gprova ou ndo as hipdteses dos exploradores ou suas proprias e golica

uma ferramenta quando n&o h& hipteses;



E Explorador:
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caegoriza clientes de acordo com  seus  comportamentos,
possibilitando oferecer servigos com base em suas necessidades;
desenvolve dividades de classficar, edimar, predizer, agrupar por
afinidade, segmentar e descrever;

utiliza véias técnicas &vores de decisfo, redes neurals, agoritmos

genéticosetc.

Usu&io fora do padrdo - ndo sdbe 0 que quer antes de redizar uma
pesquisa;

opera com aintuico e observacio;

procura por pedrdes e relacionamentos, criando hipdteses Em aguns
casos, seus indghts sSo muito vdiosos, em muitos  outros  sfo
smplesmente “miragens’;

as andisss e procedimentos que utiliza ndo sfo edtruturados, S0
heurigicos e tendem a envolver grande volume de dados, induindo
histérico;

0 tempo de resposta pode ser longo.

2.14 Caracteristicas Basicas de um Data War ehouse

Gray (1998), gpresenta um resumo das principals caracterigticas bésicas do
Data Warehouse, devidamente discriminados na Tabda 1. A maor pate des
caacteridicas goresentadas a seguir também congta em Inmon (1997) e em Campos

(1998).



TABELA 1 — CARACTERISTICAS DE UM DATA WAREHOUSE

Caracterigticas Descricao resumida
Orientado por assuntotemaldreas de negécios Os dados sBo organizados da forma como os
do empreendimento usu&rios se referem a des.
Integrado As incondgéncias SO removides  em

nomendaura e corflito de informacéo, ido é
0s dados sho limpos Os dados fontes de
ggemas OLTP sfo modificados e convertidos
paa um estado uniforme de modo a permitir a
cargano Data Warehouse

Néo volail Os dados sfo somente de leitura, ndo podendo
ser atudizados pelos usuarios.

Vaiavd em rdaco ao tempo Dados amazenados <0  higtdricos. O
elemento tempo é fundamenta.

Sumarizados Dados operacionals sf0  agregados, quando
necess¥io, en um formato que permita o
Suporte adecis2o.

Grandes volumes — Granularidade Mantendo dacbs higdricos implica em uma

maior quantidade de detahes e necessdade de
espago de amazenamento. E o nivd de
detdhes dentro do banco de dados do Data
Warehouse. Quanto menor a granularidede,
maior o] nivel de detadhes e
conseglientemente, maior 0 volume de dados
armazenados.

N&o normdizados Dados podem ser redundantes

Metadados Dados a cerca de dados

Entrada Dados oriundos de fontes internas (Stemas
legados) e fontes externas, de acordo com as
necessidades.

FONTE: Gray (1998)

@ QOrientado a um assunto ou tema *® De acordo com Gray (1998), en um Data
Warehouse, 0s dados sfo organizados em torno dos principas assuntos ou temes
também chamados de processos de negécio de um empreendimento, em lugar de
ssemas operacionais que redizam transagbes individuas Paa Kimbdl (1998b), um
processo de negécio € uma dividade importante na organizacdo (eg. inventaio de
esdoque, adminisragdo de contes e vendas), normadmente suprido por uma ou mas
fontes de dados do empreendimento.



* |ntegrado * Poe (1998) conddera que a integracdo de dados é o0 processo peo qud
as caracteridicas dos dados-fonte sBo modificades para posshilitar a sua carga no Data
Warehouse, sendo tipicamente redizada quando o0s dados sBo extraidos do Sstema
operaciond. Conditui-se de um conjunto de dividades que posshilitam a integracdo de
diferentes tipos de dados, a modificacdo de cddigos e a reconciliagdo da definicdo dos
dados. De acordo com Gray (1998), a integracéo refere-se ap conjunto de processos e
aividades necesshias para redizar a condsténcia dos dados, antes destes serem
introduzidos no Data Warehouse, independentemente da origem dos dados Chama
essa atividade de “limpeza de dados.

Os dados que populan um Data Warehouse normdmente sfo origin&ios de
varios ssenes operacionas e, muitas vezes, de fontes de dados externas. Cada sstema
opereciond  possui  carecteridicas  especificas como  tipos de dados, convengOes,
aributos de nomes, unidades de medidas, dentre outras. Exemplos:

0s dados provenientes de vaiados Sdemas fontes poderdo ter
notegbes diferentes paa o0 género masculino e feminino, sendo
comum vaores como “M” ou “F’, “m” ou “f’, “1” ou “0"; em outres
Stuaghes pode-se representar uma informagdo no banco de dados
como “Im” ou “né” e “s’ ou “n’; da nesma forma sSstemas legados
poderiam registrar padrdes monet&ios em formatos diferentes como
“R$ 200" ou somente “$200". No Data Warehouse esses valores seréo
padronizados em um formao Unico. (INMON, 1997); (CAMPOS,
1998).

Ssemas fontes diferentes podem regidrar o nome de um diente como
sendo “Pedro da Silva’ ou “Pepe da Silva’, ou, anda de uma empresa
como “IBM” ou “I1.B.M.”. Apesr serem a mesma pessoa € empresa,
respectivamente, no Data Warehouse sfo tratados como duas
entidades completamente  digintas Esse problema de duplicacéo,
freglentemente, € referenciado na literatura aravés dos nomes
deduplicating, customer matching e householding (KIMBALL,
1998a). Durante 0 processo de integragdo, os dados s convertidos
para um estado uniforme. Por examplo, en um Data Warehouse que

possia uma dimenssto com o0 dributo “unidede de medidd’,
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independente da fonte de dados os dados sé@ amazenados
unicamente na unidade de “ metros’ (INMON, 1997).

Paa Gray (1998), a integracBo de dados dém da limpeza dos dados,
deveria ser composta pdas agbes de vdidagdo e correta agregacdo. Por vaidagéo,
entendam-s2 0S PassDS Necessarios a serem seguidos para garantir que os  dados
exigentes na base de dados anditica sgam corretos. JA a correta agregacdo significa
sumarizar (resumir) aguns dados a partir de outros, de acordo com as necessidades dos
usuarios.

Conforme Poe (1998), podem surgir diversos problemas durante 0 processo
de integracdo devido a naureza dos dementos de dados que podem ser SnGNIMOS,
hombnimos e andogos. Snbnimos sfo dementos de dados que tém diferentes nomes,
mas 0 mesmo sgnificado ou representam 0 mesmo fao do negdcio. Hombénimos sdo
dementos de dados que tém 0 mesmo nome mas representam diferentes fatos do
negécio. Analogos sio os edementos de dados que tém dgnificados equivaentes,
assamdhando-se a dados sSnonimos, mas possuem diferencas sutis que B0 relevantes
paa o entendimento do negécio. Caso essas diferencas ndo sgam entendidas e
identificadas no processo de andise e modelagem, os dados-fonte poderdo  ser
integrados incorretamente.

< Nao volatil = Nos sstemas operacionais, continuamente sfo redizadas operagdes
béscas sobre registros de dados pedos usu&ios tas como consulta,  insercéo,
audizacdo e ddegdp. Esse conjunto de operagbes possivels sobre os bancos de dados
operacionais |hes confere a caracteridtica de serem eminentemente de leitura e escrita

No ambiente de Data Warehouse 0s dados depois de serem integrados, so
caregados e amazenados no banco de dados anditico, ficando disponivels para os
usuarios redizarem apenas consultas e geracdo de relatdrios que permitam a tomada de
decisfo. Como os usuaios néo audizam dados, os bancos de dados anditicos sfo
também chamados de “somente leturd’, o que posshilita a exigéncia de grande volume
de dados histéricos, uma de suas principals caracteristicas.
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* Varidvel em relagdo ao tempo ® Segundo Inmon (1997) e Gray (1998), os Data
Warehouse gerdmente armazenam informagbes por um periodo védido de tempo de 5 a
10 anos, enquanto 0s Sstemas operacionais amazenam dados histdricos limitados a um
horizonte de tempo de 60 a90 dias.

Os dados operacionas devem sempre agoresentar vaores audizados e
precisos no momento em que forem acessados pelo usudio. Ja os Data Warehouse
amazenam grande quantidede de dados histdricos formados por um  conjunto
sofidicado de instanténeos de tempo, capturados em momento determinado.

No Data Warehouse, sempre havera uma tabda-dimensio ou fao cuja
edrutura registrard especificamente o demento tempo (eg. hora, dia semana, més, ano,
etc.). Nos sistemas operacionals, essa é uma caracteristica opciond.

@ Agregacdo * Poe (1998) denomina agregacdo ao processo de acumulacdo de dados
das tabelas-fato ap longo de aributos predefindos. Para Kimbal (19983), sfo registros
sumarizados que etéo logicamente redundantes com os dados béasicos que ja etéo no
Data Warehouse, e s Utilizados paa aumentar enormemente 0 desempenho das
conqultas. Segundo Inmon (1997), um registro de agregacdo € criado peo agrupamento
de diversos registros detalhados.

Conforme Poe (1998), dentro do contexto de um projeto de banco de dados
anditico, deve-se tomar a decisGo sobre a criacd0 de agregados durante o0 processo de
integrac@o e carga dos dados pré-calculados dento do Data Warehouse

Para Inmon (1997), a agregacp de dados operacionais em um Unico registro
pode assumir vérias formas, como por exemplo:

os vaores provenientes dos dados operacionals podem s resumidos,
totdizados ou processados para se obter 0 ponto mas dto, mas baxo,
média, etc;

dados de predeterminados tipos, que edgam dentro de limites podem
Ser mediidos,

dedos vdidos em rdagdb a um determinado momento podem  ser

dispostos em um bloco.



De acordo dom Kimbdl (19983, normdmente, a maoria dos Data

War ehouse contem agregados pré-caculados , cujos objetivos bésicos So:
mehorar 0 tempo de resposta de consultas para o usu&io find, uma
vez que os dados sfo organizados de forma compacta e prética;
reduzir o tempo de processamento e cidos de méguina, uma vez que
& tabdas agregadas possuem, normdmente, uma  quantidede
ggnificativamente menor de dedos,
reduzir 0 espaco de amazenamento, tendo em vidta o agrupamento de
varios dados basicos em um Unico registro.

Ainda de acordo com o autor acima referenciado, os dados agregados devem
ser amazenados em suas proprias tabela-fato, separados dos dados de nivel bésico.
Cada agregecéo didinta deve ocupar sua propria e Unica tebda-fato. As tebdas
dimensio que < ligam a tabda-fato do agregado devem ser uma versio reduzida das
tabelas associadas atabela-fato base.

Para condruir uma agregagéo, deve-se levar em conta as necessdades mais
comuns dos usu&ios por dados sumarizados e condderar a didribuicio edtatidica das
informagOes.

O processo de agregacdo no Data Warehouse tem a desvantagem de poder
vir a reduzir a capacidade ou funciondidade deste, ocasonando a perda de detdhes. O
grande trabadho do projetisga € garantir que os detdhes perdidos ndo sgam de extrema
importénda. Paraisso, segundo Inmon (1997), pode-se utilizar dois métodos:

O primeiro consdse em crir oS agregados iterdtivamente com o
usu&io. No inico, deve-se disponibilizar uma agregecdo mais ampla
que sarvira de base para as iteraghes seguintes, aé se chegar ao nivel
desgjado.

O segundo méodo consdse em gaantir que nenhum detdhe
importante s perdido durante a congrugdo do processo  de
agregacéo, 0 que pode ser feto pea criacdo de niveis duas de
granularidade, conforme 0 exposto na secdo 3.1.6 dese capitulo,
garantindo-se, asim, que, independente do tempo e custo envolvidos,
todo e qualquer dado podem ser recuperado



@ Granularidade *® Em Kimbdl (19983), Kimbdl (1998b), Inmon (1997), Poe (1998)
e Gray (1998) encontramos a definicdo de granularidade como sendo o nive de detahes
dentro do banco de dados do Data Warehouse E uma das principais questdes a serem
levadas em condderacdo em um projeio de um Data Warehouse Quanto maor for o
nivel de detdhes que s desga amazenar, menor sera a granulaidade. A definicdo do
nivd de detdhes ou o resumo dos dados refletira dirdtamente o volume de dados
amazenado, o tipo de informagdes que poderdo ser obtidas e 0 esforco computaciona
necess¥io para a obtencdo das informagbes desgadas por ocasdo da redizacdo de
consultas.

Referentes a esta questéo, podem ocorrer duas Situagies extremas:

12) nivd de granulaidade muito dto: Nesse caso, serd possivel  obter

congderdvel economia de espaco de armazenamento no banco de dados anditico. Para
reolver ese problema, exigem vaias técnicas como por exemplo, a utilizacdo de
niveis de agregecdo e sumaizacdo. Entretanto, como desvantagem, havera uma reducéo
drégtica na capacidade de atender a consultas, uma vez que ndo se tem acesso aos dados
de mais baixo nivel, mas somente aos Sumarizados.

22) Nived de grandlaridede muito baixa Nesse caso, sera possivel responder

praicamente a qualquer consulta, entretanto, a desvantagem esté no fato da necessidade
de grande espaco de armazenamento no banco de dados do Data Warehouse, que,
dependendo das limitagBes tecnoldgicas da organizacdo, podera ser um fator critico de
SUCesso No empreendimento.

A primera idda paa reolver ese problema € redizar um baanceamento
entre 0 espaco de amazenamento e a capacidade de atender a consultas, o que se traduz
basicamente na definicdo do nivel da granularidade a ser adotado gpés cuidadoso estudo
redizado no inicio do projeto e congtrugéo do Data Warehouse

Uma outra forma de minimizar ese problema é criar niveis duass de
granularidade. Na edrutura, todos os dados provenientes dos Ssemas operacionas e
fontes externas <o inicidmente caregados no nivel de detdhes corrente que se
conditui 0 banco de dados anditico do Data Warehouse. Desse nivel, os dedos sfo
resumidos e amazenados no nivel de dados levemente resumidos, onde havera um
volume de dados dggnificativamente menor e que visa aender a préconsultas
padronizadas disponibilizadas para usuaios finas Os dados dtamente sumarizados S0



obtidos a partir do resumo de dados levemente resumidos e tém a findidade de atender
a geaentes e administradores dos mais dtos escddes, onde as informagbes S0
digoonibilizades de forma compacta e facilmente acessive. Por outro lado, as
informagBes provenientes do sstema operaciond também s armazenadas no nivel de
detalhes antigos quando aingirem uma idade limite, normamente especificada em
projeto e em decorréncia, S0 movidos para dispositivos de amazenamento de massa
(eg. fitay disco dtico, compect disc, DVD, ec), tipicamente mas baratos quando
comparados a outras tecnologias, como por exemplo, discos rigidos. A redizacdo dessas
duas aividades cria dois niveis de granularidade.

Ainda segundo Inmon (1997), 95% ou mas do processamento em Sstemas
de SAD's € fato sobre 0 nivd de dados levemente resumidos e dtamente resumidos,
gue € mais compacto, de facil acesso e de menor tempo de resposta a consultas. Apenas
5 % ou menos das consultas normamente sfo fetas sobre o nivel de dados antigos, no
gua o acesso é mas complexo, cao e de eevado tempo de goresentacdo dos dados
consultados.

Dessa forma, 0 nive “dud” de granularidade posshilita dta flexibilidade ao
Data Warehouse, sendo possive a obtencdo de informagbes tanto de forma eficiente e
com tempo de respodta adequado, quanto dravés de atividades complexas e custosss.
Entretanto, 0 mais importante € que, em quaquer uma dedtas Stuagbes, obter-se-a
sempre as informagdes desg adas ja que os dados existem.

Inmon (1997) e Gray (1998) sugerem a necessdade do estabdecimento de
um equilibrio na escolha dos nivels adequados de granularidade, de modo que hga uma
s0lucdo de compromisso entre o volume de dados e 0 nivel de detdhes que podem ser
consultados.

Poe (1998) afirma que é uma pressuposcao incareta de muitos projetos de
Data Warehouse armazenar todos os detdhes de dados com pouco armazenamento de
agregedos

JA Kimbdl et al (19983) afirmam gue ha uma nova e crescente judtificativa
para s amazenar uma extrema granularidade de dados em um Data Warehouse, que €
posshilitar a redizacdo de mineragéo de dados (Data Mining) e o entendimento do
comportamento  de dlientes. Mineragd de dados € muito pouco eficiente quando
redizada em dados agregados.
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Andisando as diversas abordegens sobre granularidade a colocagcéo de
Kimbal (19983 que defende a adogdp do mas baixo nivd de granulaidede possive
em um Data Warehouse parece sr mas adequada, pois, dessa forma, é possive
cgpturar todos 0s indanténeos de tempo e submeté-los por exemplo, a redizacdo de
mineracéo de dados.

Td ponto de vida é reforcado por Gardner (1998) ao dfirmar que as
necessdades que os usu&ios tém hoje ndo serdo obrigatoriamente as mesmas de
amanhd Esza dirmagdo cresce anda mais em importancia ao se observar 0 periodo de
tempo de vdidade de um Data Warehouse: 5 a 10 anos. Dessa forma, é fundamenta
gue uma solucdo de Data Warehouse sga flexivd e excdéave, de modo a aender
quaquer exigénda do usuaio, independente de envolver dias, meses ou anos, 0 que

somente serd possivel se os dados exigtirem.

@ Metadados ® Apesar de vaios autores afirmarem que metadados sio dados sobre
dados, tas como Inmon (1997), Poe (1998), Gray (1998), Sem (1998) e Gardner (1998),
n&o ha um consenso sobre uma definicdo precisa

Para Poe (1998), os metadados provém informecbes sobre a edrutura de
dados e as rdacles entre estas dentro ou entre bancos de dados. No ambiente de Data
Warehouse, ha dois tipos de metadedos O primero é o0 de integracdo de dados que
asocia os do ssema-fonte aos do Data Warehouse, podendo induir o nome origind do
sgema-fonte, tipos de dados e outras informagBes. O segundo tipo de metadado € o de
trandformacéo, também podendo s chamado de metadedos Sitema de Apoio a
Decisio (SAD), cuja findidade € mapear os dados do Data Warehouse para 0 usu&io
final através de ferramentas de Front End..

Em Gray (1998), encontramos a definicdo de metadados como informagbes
mantidas acerca do Warehouse em lugar de informagdes provides pedo Warehouse
sendo essenciais tanto para o0 staff quanto aos usu&ios do Data Warehouse Cada um
desses grupos requer diferentes informagbes. Para o staff, os metadados induem: um
diretério de quais dados estéo e onde etdo no Data Warehouse um guia que mapea a
fooma como os dados provenientes das fontes de dados sfo caregados no Data
Warehouse e, findmente, regras usadas para sumarizacdo. Por Sua vez, para 0S usuanios,

os metadados induem: os termos do negdcio usados para descrever os dados, 0Ss nomes
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técnicos correspondentes a0 termos dos negécios que podem ser usados para acess¥ 0S
dados; as fontes de dados, as regras usadas para deriva-las e onde foram criadas.

Paa Sen (1998), os metadados S0 uma abstracdo de dados que € um
ingrumentd na definicio de dados brutos A necessdade por metadados é critica em
um projeto de Data Warehouse Para de, exigem trés tipos de metadedos o de nivel
operacional, que define a edtrutura de dados nos bancos de dados operecionas o de
nivel warehouse, que define a forma como os dados transformados Sfo interpretados e o
nivel de negécio, onde os meadados do Data Warehouse sBo mapeados para 0s
conceitos do negdaio.

Gadner (1998) dirma que, em bancos de dados rdacionas, metadados sfo
a representacdo de objetos definidos no banco de dados, especificamente as definicbes
de tabdas colunas banco de dados visies e quaquer outro objeto. Em Data
Warehouse, metadados referemse a quaquer coisa que defina objetos Data Warehouse,
td como tabeas, colunas, consultas rdadrios, regras de negdcio ou um dgoritmo de
trandormacdo. Os metadados deverian  gerenciar  rigorosamente  tudo, desde o
desenvolvimento de programas que extraem dados dos sisemas operacionais-fonte até a
coleco de dados que €introduzidano Data Warehouse.

Kimbdl et al (19989 diz, por sua vez, que “metadados S0 todes as
informacdes do ambiente do Data Warehouse que ndo so seus proprios dados’.

2.15 Componentes de um Sistema de um Data Warehouse

A implementagido de um dgema de Data Warehouse faz uso condante de
ferramentas que redizam tarefas definides. Temos a seguir uma liga dos componentes
destessistemas:

fontes de dados do Data Warehouse
um conjunto de estruturas de dados anditicos (0 Data Warehouse);
um sstema de geréncia de banco de dados (SGBD) configurado egpecidmente

para atender aos requisitos anditicos dos sstemas de Data War ehouses;



um componente back end: fazem a extragdo, limpeza, transformacéo,
integracéo e carga dos dados das diferentes origens (fontes);

um componente front end: disponibiliza aos usuéios finas o aos dados
do Data Warehouse

um repositdrio para armazenar e gerenciar 0s metadados.
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FIGURA 1- COMPONENTESDE UM SSSTEMA DATAWAREHOUSE
(RELACIONAMENTO ENTRE OSCOMPONENTEYS)

2.16 Arquitetura Genérica de um Data Warehouse

A sguir, € desrita uma arquitetura genérica proposta por Kimball (1998a)
e ilusrada na FIGURA 2, que procura gpenas Ssematizar papés no ambiente de Data
Warehouse, peamitindo que as diferentes abordagens encontradas no  mercado,
auamente, possam s adgptadas a €a Deve-se consderar que esta arquitetura tem o
objetivo de representar a funciondidade do Data Warehouse, sendo que vaias camadas
propostas podem ser atendidas por um Unico componente de software.
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Eda arquitetura é compoda pela camada dos dados operacionas e outres
fontes de dados que sBo acessados pela camada de acesso aos dados. As camadas de
gerenciamento  de processos, trangporte e Data Warehouse formam o centro da
arquitetura e S50 as regponsavels por manter e digtribuir os dados. A camada de acesso a
informacdo é formada por ferramentas que possibilitam aos usué&ios extrair informagdes
do Data Warehouse Todas as camadas desta arquitetura interagem com o dicionaio de
dados (metadados) e com o gerenciador de processos.

_ [+ » D
QH@:_ == ‘_@ —pEi‘_D‘ % XIS
g sl BEE | | (5] HQ

= . —® e i N |
o o
= gt =
-— O
| [ ] O+ b
Q_' 1'11&1:?2:!11:1;2130 +;?:Edezsli§s Tr:mspl:nrte ﬂEEZ: n:]naprn;ncicnmjs E
| T
F 3 F &
¥

| Metadados {funcoes)
Gerenciador de processos

FIGURA 2- ARQUITETURA GENERICA DE UM DATA WAREHOUSE

@ Camadas de bancos de dados operacionais e fontes externas ® S0 compodas
pelos dados dos sstemas operecionais das empresas e informagBes provenientes de
fontes externas de onde € redlizada a extracéo de dados paracompor o Data Warehouse.

@ Camada de acesso a informacdo ® Envolve o hardware e o software utilizados
para obtenco de rdatdrios, planilhas, gréficos e consultas E nesta camada que 0s

usuaios finds interagem com o Data Warehouse utilizando ferramentas de



manipulacio, andise e goresentacdo dos dados, induindo-se as ferramentas de Data
Mining e visudizacéo.

@ Camada de acesso aos dados ® Eda camada faz a ligacdo entre as ferramentas de
acesn a informacd e os bancos de dados operacionais. Comunicase com diferentes
sgemas de bancos de dados, sstemas de arquivos e fontes sob diferentes protocolos de
comunicacao, o que € chamado de acesso universal de dados.

@ Camada de metadados (dicionario de dados) = Metadados sfo as informagdes
Qe descreven 0s dados utilizados pda empresa Envolvem  informagbes  como
descricbes  de  regidros, comandos de criacdo  de tabdas, diagrames
Entidade/Relacionamentos  (E-R), dados de um dicion&io de dados eic. E necessiio
gue exiga uma grande variedade de metadados no ambiente de Data Warehouse para
gue ee mantenha sua funciondidade e o0s usu&ios ndo precisem se preocupa onde
residem os dados ou a forma com que estéo armazenados.

e Camada de gerenciamento de processos ®* E a camada responsived pelo
gerenciamento dos processos que contribuem para manter o Data Warehouse atudizado
e consgente. Esta envolvida com o controle das véaias tarefas que devem ser redizadas

para congruir e manter asinformagdes do dicionaio de dadose do Data Warehouse.

@ Camada de trangporte ® Gerencia o trangporte de informagdes peo ambiente de
rede. Inclui a coleta de mensagens e transagles e se encarrega de entrega-las em locais e
tempos determinados. Também € usada paa isola aplicagbes operacionas ou
informacionas, do formato real dos dados nas duas extremidades.

e Camada do Data Warehouse =® E o Data Warehouse propriamente dito,
corresponde aos dados utilizedos para obter informagBes. As vezes, o Data Warehouse
pode ser smplesmente uma visfo ld6gica ou virtud dos dados, podendo néo envolver o
amazenamento dos mesmos ou de dados operecionas e extenos para fadilitar seu

aCESID € MANUSE 0.
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2.17 Modelagem de Dados em um Data Warehouse

Moddar dgnificas smplificar, converter informagdes em edrutura de
canpos que deverdo compor 0 banco de dados, tomando como base o ssgmento de
atuacéo da empresa e o tipo de relacionamento que se pretende estabelecer com 0s seus
clientes Com edtas informacles, € desenhado um modelo que permitira criar e gerenciar
campanhas de relacionamento.

A moddagem correta € fundamentd para 0 sucesso do processo, pois uma
vez definida a edrutura da base, torna-se extremamente complexo e custoso dterala A
especificacdo de requisitos do ambiente de suporte a decisfo associada a um Data
Warehouse € fundamentamente diferente da especificagdo de requistos dos sSstemas
Jue sudentam 0s processos usuas do ambiente opereciond de uma empresa Os
requistos dos Ssemas do ambiente operaciond S0 daramente identificaves a partir
das fungbes a serem executadas pdo Ssema Requistos de Sstemas de Suporte a
Decisdo (SSD) <o, por sua vez, indgeminados O objetivo por trés de Data
Warehouse é prover dados com qudidade os requisitos dependem das necessdades de
informacdo individuais de seus usuaios A0 mesmo tempo, os requistos dos Sstemas
do ambiente operaciond sfo redivamente estdveis a0 longo do tempo, enquanto que 0s
dos Sstemas de Suporte a Decisdo (SSD) so indéveis, dependem das variaghes das
necessdades de informacBes dagueles responsavels peas tomadas de decisbes dentro da
empresa.

No entanto, embora as necessidades por informacOes especificas mudem
com freqiéncia, os dados associados néo mudam. Imaginando-se que 0s processos de
negécio de uma empresa permanecam redivamente condantes, exige gpenas um
ndmero finito de objetos e eventos com as quais uma organizagdo eta envolvida Por
eda razéo, um moddo de dados é uma bae Sdlida para identificar requistos para um
Data Warehouse.

Inmon (1992) <dienta que é um aro pensar que técnicas de projeto que
svem paa Sdemas convencionas serdo adequadas para a condrugdo do Data
Warehouse. Os requisitos para um Data Warehouse ndo podem ser conhecidos até que
ele estga parcidmente carregado e ja em uso.
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Outra questéo interessante, discutida por Kimbdl (1996), € a adequacéo do
moddo Entidede-Relacionamento a0 tipo de transacdo de sstemas OLTP. O principd
objetivo da moddagem, neste caso, é diminar, a0 maximo, a redundéancia, de td forma
gue uma transagdo que promova mudancas no estado do banco de dados aue o mas
pontudmente possivd. Com is, nas meodologias de projeto usuas, os dados S0
"fragmentados’ por diverses tabedas, 0 que traz uma condderdvd complexidade a
foormulacdo de uma consulta por um usu&io find. Por isso, sdienta Kimbdl, eta
abordagem néo parece ser a mas adequada para 0 projeto do Data Warehouse onde
egtruturas mais Smples, com menor grau de normaizagdo devem ser buscades.

Exige um grande nimero de enfoques sobre moddagem de dados ja
desenvolvidos por vaios autores A maoria ddes pode ser usada para condruir um
Data Warehouse. Dentre estes model os gpenas 0 multidimensiona sera gpresentado.

2.17.1 Moddagem Dimensond

Moddagem multidmensond é o nome de uma técnica de projeto ldgico
freqUentemente usada para Data Warehouse cujo principa objetivo é goresentar o dado
em uma aquitetura padrdo e intuitiva que permita acessos de dta peformance. Cada
exo no espaco multidimensond corresponde a um campo ou coluna de uma tabela
rdaciond e cada ponto, um vaor correspondente a intersecdo desses campos ou
colunas. Assm, o vaor para 0 campo “vendas’, correspondente a0 més igud a “margo”
e “filid 8’, é um ponto com coordenada [marco, filid 8]. Neste casn"més’ e “filid”
sd0 duas dimensdes €'vendas’, uma medida Em teoria, quasquer dados podem ser
congderados multidimensionais. Entretanto, o termo normdmente e refere a dados que
representam objetos ou eventos que podem s descritos e, portanto, classficados, por
doisou mais de seus atributos.

Dados multidimensonas podem ser amazenados e representados em
edruturas  rdacionals, sendo necessxio, para iso, utilizar formas especificas de
moddagem como 0 moddo “ESTRELA (Sar Schema)” e o moddo “FLOCO DE
NEVE (Snowflake Schema)”. Contudo, quaisquer que sga 0 esquema utilizado, exisem
basi camente dois tipos de tabdlas



as Tabdas-Fato: um fato usudmente € uma coisa sobre a qua nédo
conhece antecipadamente é uma obsavacdo da  redidade
(KIMBALL, 19989). A tabdasfato sio centras e gerdmente,
amazenam grande quantidede de dados (de gigabytes a teraoytes),
dependendo diretamente da granularidede adotada; possuem  chaves
primaias compodas e contém as medigdes numéicas do negdcio
denominados faios (GRAY, 1998). Os mehores fatos e os mais teis
S0 numéricos e caracterizam-se por serem continuamente  vaorados
(diferente a cada medida) e aditivos (os vadores modificamse a cada
combinagdo de atributos das tabelas dimenséo). (KIMBALL, 1998b).

As Tabelas Dimensdo. os componentes da tabda decrevem as

caacterigicas de uma coisa tangive. As tabdasdimensio o
smétricas em rdacéo a tabeda-fato. Normamente possuem uma chave
primaia dmples e campos denominados dributos amazenam
pequena quantidade de dados, quando comparadas a tabda-fao, e
contém 0s dados desitivos do negocio (KIMBALL, 1998b). Os
melhores aributos B0 textuais e discretos. Os aributos das tabelas-
dmensio o a principa fonte de redricdes em consultas SQL €,
usudmente, estdo presentes em cabecahos de linhas no conjunto
resposta de conaultas redizadas peos usuaios (KIMBALL, 19983). A
cada chave primd&ia da tabda dimensio corresponderd exatamente
uma chave edrangara na tabda-fao, pemitindo a ligagdo entre
ambas. Apesy de, muitas vezes, conterem campos numéicos, a
diferenca em relacdo aos fatos € que, nas dimensdes, estes ndo variam
continuamente a cada nova amodra (S0 condantes), por exemplo:
“nimero_da loja’, “peso_produto”, etc. Segundo KIMBALL (19989),
moddos dimensonas reas no mundo dos negocios contém entre 4 e
15 dimensdes, s=ndo raros modelos com 2 ou 3 dimensdes. Ainda
segundo ese autor, moddos com 20 ou mas dimensdes devem ser

estudados para se verificar as dimensdes supérfluas e'ou combina-las.



Serd abardado apenas 0 exquema “ESTRELA”, que é o mais utilizado para a

congtrucdo de Data Warehouse e possui uma edrutura totamente diferente do moddo

E-R

2.17.1.1 Esquema Edrda

A HFGURA 3, goresentada, em Kimbdl (19983), € um exemplo de moddo
dmensond tipicamente no formao edrda tradicond, no qua pode ser obsarvada uma

Unica tabela-fato, no centro, cercada por vérias tabelas dimenso:

Dimensdo Tempo

Id_tempo (12)
data_SqL
dia_da_semana
NuUmero_semana
mes

Btc

Dimensdo Loja

Tabela fato vendas

Id_Loia  (13)
nome_L0]a
endereco

Citade
BtC

Id_tempo (FK)
ldl_produto {FK)
ld_loja (FK)
Id_cliente (FK}
Quantidade _venda
Valor_venda
Valor_desconto

et

-

Dimensao Produto

Id_produto (12)
Descrigao_produto
Unitlatle

Peso

Ete

Dimensao Clientes

Id_cliente (12)
nome_cliente
perfil_cliente
endereco

etc

FIGURA 3—-EXEMPLO DE UM ESQUEMA ESTRELA TRADICIONAL




2.17.1.2 Vantagens do Esquema Estrea

Sggundo Poe (1988), a utilizacio de um Esguema Edrda paa
processamento  anditico posshilita dguns beneficios em rdacdb a uma edtrutura
relaciond, dos quais destacant se 0s seguiintes aspectos.

0 projeto de banco de dados multidimensond prové rdpido tempo de
resposta;

permite otimizar o banco de dados para trabdhar com um projeto mas
amples de banco de dados mehorando a execucéo do plang amento;

permite projetar 0 banco de dados como o usuaio find habitudmente
pensa e usa os dados anditicamente;

amplifica o entendimento e a navegacdo dos metadados por
desenvolvedores e usudios finas

posshilita um maor nimero de feramentas de acesso aos dados,
sendo que aguns produtos disponiveis N0 mercado exigem 0 projeto
de um Esquema Estrda

2.17.1.3 LimitagOes do Esquema Edrda Tradiciona

O Esquema Edrda Tradicond normadmente € usado em grande parte dos
projetos de bancos de dados anditicos. Existem adgumaes Stuacles, entretanto, que se
deve abdicar de sau uso, como por exemplo, quando uma tabda dimensiond posai
uma quantidede muito grande de registros e aributos. E imperdivo ter em mente que
um projeto de banco de dados anditico deve ser conduzido no sentido de obter o
maximo de vantagens do ambiente de processamento anditico como, por exemplo, a
integrac@o e a qualidade dos dados, usabilidade e desempenho, dentre outras.

Segundo Poe (1998), para atingir esses objetivos, muitas vezes, € necessiio
adotar solugdes dternativas, tais como as vaiagbes do Esguema Esrela apresentadas,
em lugar de aderir fidmente a um esquema tradiciond, por querer adoté&lo sem andisr
as implicagBes decorrentes. E necessario estabdlecer um compromisso entre a técnica de



projeto de banco de dados tradiciond e o projeto de banco de dados multidimensond
de modo a se obter sucesso No desenvolvimento de um Data Warehouse. .

2.17.1.4 Vaiagbes do Esquema Estrela Tradiciona

Poe (1998) goresenta variagbes no Esquema Edrda Tradiciond, como, por

exemplo, Esquemas Esrda com mlltiplas tabdasfato, tabdas asxocidivas e tabelas
externas.

@ Esquema Edrea com mudltiplas tabelas-fato ® A implementacdo de um banco de
dados mais ofidicado pode requerer 0 uso de mulitiplas tabdas-fato. Em dguns casos,
essas tabdas existem porque contém fatos que ndo estdo rdacionados ou por causa da
diferente periodicidade de tempo de caga A FIGURA 4, retirada de POE (1998),
goresenta um exemplo de Esguema Estrela com muiltiplas tabelas-fato.

Tabela Fato vendas

Dimensao Periodo

Id_periodo (FK)

periodo_desc
trimestre
ano

Id_periodo (12) —

Dimensdo Produto

FIGURA 4 -

Id_produto (12])
Descrigao_produto
Unidade

Peso

Ete

Id_produto (FK)
Id_mercado (FK)

Quantidade _vendas
Valor_venda
Valor_desconto

Tabela Fato vendas
Previstas

Id_produto (FK)

TABELASFATO

Id_periodo (FK)
Id_mercado (FK)

Dimensdo Mercado

Id_mercado (1)
Descrigao_mercado
Regiao

Etc

Vendedor

Ete

Quantidade _vendas
Valor_venia
Valor_desconto

EXEMPLO DE UM ESQUEMA ESTRELA COM MULTIPLAS
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* Egguema Edrela com tabelas associativas ® Uma tabda-fato também pode ser
utilizada para definir relacionamento “muitos-paramuitos’ entre certas dimensdes de
negocios. Ege tipo de tabda é tipicamente conhecido como tabela associaiva, cujo
exemplo pode s visudizado na FIGURA 5, retirada de Poe (1998). Nesse exemplo,
cada produto pertence a um ou mas grupos e cada grupo contém multiplos produtos.
Um rdadonamento “muitos-paramuitos’ € moddado pda criacdo de uma tabda-fato

(na FIGURA 5 identificada pela tabela Grupo Produto), que define todas as possivels
combinagdes das tabel as-dimensio, produtos e grupos.

Tabela Fato vendas

Id_periodo (FK)
Id_produto (FK)
Id_mercado (FK)

Quantidade_vendas
Valor_venda
Valor_desconto

Dimensio Periodo Dimensdo Mercado
1d_periodo (12) . - Id_mercado (12)
periodo_desc famenzan prodato Descrigao_mercado
trimestre Id_produto (12) [ Regiao
ana Descrigao_produto Etc

Unidade Vendedor

Peso Ete

Ete

Tabela Fato
Grupo Produto

Dimensao Grupo

Id_produto (FK)
Id arupo 12) Id_grupo (FK)
Descrigao_grupo

FIGURA 5- EXEMPLO DE TABELA-FATO COMO TABELA ASSOCIATIVA
EM UM ESQUEMA ESTRELA

@ Esguema Estrela com tabelas externas ® Nesse esquema, uma ou mas tabeas-
dimensdo podem conter uma chave estrangeira que referencia a chave priméria de outra
tabda-dimensdo, podendo também ser chamada de tabda-dimensio secundéria Tabelas
extenas podem formar uma cadeia, sendo possivel representar uma hierarquia. A
utilizacdo desse esguema equivde a normdizacdo de tabdas goresentando, em
conseqliéncia, dgumes desvantagens tas como: menor compreens®o do negdcio  por



pate do usu&io, reducdop do desempenho na recuperacdo de informagdes, dentre outres
Poe (1998). A FIGURA 6, retirada de Poe (1998), goresenta um exemplo de Esquema
Edrda com tabdas extenas. Nessa figura, podem ser obsarvadas a tabea-dimensio
Mercado e as suas chaves edrangeiras “Id_regi&n” e “Id vendedor”, a partir da qua se
ligam as tabelas extenas Regido e Vendedor, aravés de suas respectivas chaves
primarias“ld_regi&n” e“ld_vendedor”.

Tabela Fato Vendas

Dimensio Trimestre Dimensao Periodo

Id_periodo (FK)
Id_produto (FK)
Id_mercado (FK) |

Quantidade_vendas
Valor _venda
Valor_desconto

Id_periodo (12)
periodo_desc
trimescre

ano
Dimensdo Ano
Ano (12)

trimestre (12)

Dimensao Unidaide

pimensao Produto

pimensdo Mercado

Dimensao Regiao

Id_regiao (1%}
Descrigao_regiao

Id_unidade {17}

Id_produto (12)
Descricao_produto

Id_mercado (12)
Descrigao_mercado

B : i 3 Dimensao Ventletdor
Descrigao_unidade Unidade Regiao
Peso Vendedor =——— | Id_wendedor (1%}
Etc Etc Home_vendedor

FIGURA 6 - EXEMPLO DE ESQUEMA COM TABELASEXTERNAS

2.18 Ferramentas

As faramentas foram avdiadas a partir do enfoque de arquitetura, de modo
a veifica a sua golicabilidade segundo os conceitos de funciondidades da arquitetura

das &eas internas e externas.
2.18.1 Principais Tipos de Ferramentas Front End
Além de permitirem a consulta dos dedos, as ferramentas Front End devem

poder redizar operagbes com os dados consultados, transformando-os em informagOes
verdadeiramente Uteis a0 usu&rio.
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Egas feramentas congituem as chamadas “aplicacoes sobre o negdcio”, as

quas permitem que um usu&io egpecdizado possa redizar  conslta, também
epecidizada, em um banco de dados conciso e bem edruturado. Desta mandra, as
questbes em reunies ou aé mesmo no dia-adia do trabaho, podem ser respondidas
rgpidamente e com indice de acerto muito devado.

A seguir, temos dgumas das operagles redizadas pelas “aplicacfes sobre o

negocio”:

secdo do conunto de dados necessaio a consulta a0 Data
Warehouse;
cdculo e trandformacdo dos dados antes de sua apresentaco a0
usuario find,
goresentacdo  propriamente  dita dos  resultados das  pesquises e
condltas, através de gréficos, tabelas, rdatdrios, indicacdo de pontos
criticos etc;
propagacdo dos resultados a outros usu&ios, aravés de impressos,

correio derbnico ou aé mesmo, pela rede interna da empresa

(intranet) eainda, se desgave, pdainternet.

De acordo com Mor (1998), os tipos de ferramentas Front End utilizados

pararedizar consultas aos bancos de dados anditicos S8 0s seguintes:

TABELA 2 — PRINCIPAISTIPOS DE FERRAMENTAS FRONT END

Tipo de Questdo basica |Exemplo de Usuario tipico e suas necessidades
Ferramenta resposta
Consultese "O que ocorreu ?' Reatdrios mensais de Usuérios "intermedi&rios’, visio estéticade
relatorios vendas dados
OLAP "Oqueaconteceuepor  Vendas por produto em Usudrios "intermediarios’, visio

quée? cadalojadacidade multidimensiond de dados histéricos
EIS "O que eu preciso Quadros de destaque: Usuérios ocupados, informagfes de dto

seber agora ?' Narrativasde problemas  nivel ouresumidas

—chave

DataMining "O queinteressa’, "O Modelosde previsdo Usué&rios atamente qualificados, tendéncias

gue pode acontecer"

obscuras entre 0s dados

FONTE: MOR (1998)



2.18.1.1 Geradores de Rdatdrios

Os representantes das primeiras geracles de ferramentas desenvolvidas para
permitir o acesso aos dados foram os chamados Geradores de Relatdrios e de Consultas,
0s quai's atuam fornecendo respostas a consultas do tipo ad-hoc (por demanda).

Nedas ferramentas, os usuaios devem sdecionar as opgBes dos menus e
botbes que lhes sBo apresentados indicando esta ou agudla informacdo-chave, e 0
programa verificae)a a exigéncia da mesma e goresentard gpenas 0S registros que
contiverem caracterigticas que atendam asolicitacio desgjada

Deda forma, o usu&io fica limitado a consultas smplificadas, utilizando
cruzamentos rudimentares de dados. Por outro lado, pode aender inicddmente a
usuaios com pouca ou nenhuma qudificagdo, servindo, aé mesmo, de motivedor para
operadores do sisema que desgem obter respodas rgpidas aos seus questionamentos
sem a necessdade de se aprofundarem no uso des ferramentas E permitido, também,
utilizar formulas prontas do tipo “médid’, “desvio-padréo”, e outros caculos edtaigticos
tradicionais.

A vantagem dedte tipo de feramenta etd no fao de que o usu&io ndo
necessta despender horas de gorendizado em SQL, uma vez que 0 gerador cria estes

queries de acordo com as selegies nos menus gpresentados na tela.

2.18.1.2 Ferramentas OLAP

E o processamento voltado para a andise dos dados originados peo uso de
ferramentas  transacionals empregadas no diaadia da empresa para controle de suas
dividades E comum associamos a tecnologia OLAP & manipulagido multidimensiond
dos dados. Edas edruturas de dados permitem que estes sgam goresentados e
andisados sob a Gtica do gerente ou do tomador de decisfo.

Edas visudizagches S50 possivels porque 0 modelo de dados € projetado para
contemplar o formato de dimensdes, as quas refleem a representacdo da redidade
destes dados sob a dtica de quem ir4 andishlos. Neste tipo de ferramenta, 0 usuaio
pode olicitar as mas vaiadas consultas, de acordo com as sumarizaghes desgadas,

ficando a cargo deste usuaio a definicdo de cada uma das visdes que melhor se adequar
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a rexpoda egperada, 0 que demanda maor qudificagd em rdacdio a ferramenta
“geradores de rdatdrio” citada no item anterior.

As feramentas OLAP s as representantes da segunda geracdo das
golicagdes de acesso a dados. No item anterior, temos 0s representantes da primera
geracao, 0s quais geram gpenas consultas estéticas que ndo podem ser manipuladas,

Na segunda, os dados 20 goresentados em planilhas ou gréficos que podem
s facilmente dterados de acordo com a visdo desgada Usando edtas ferramentas
OLAP, 0 usu&io aento e experiente consegue visudizar uma possibilidade de locdizar
uma informacdo mais papavd e interessante que aguela demonstrada na consulta atud,
bastando que mude uma ou mas dimensdes de poscéo, visudmente, com o auxilio do
mouse. Intuitivamente, este operador pode mudar todo o panorama dos dados sem que
para iSO sga necessxio produzir linhas de cddigo ou executar operagBes muitas vezes
inexigentes nas ferramentas tradicionals. Embora os dados esdgam digpostos de uma
fooma que o moddo multidimensond exija paa seu funcionamento, 0 usu&io pode
digpd-los da forma que mais Ihe gprouver, permitindo que sgam feitas "abstragbes’ com
0 minimo esforco, aém de ndo obrigar 0 Sstema a fazer 0 acesso & informagles através
de um Unico caminho. Apesr dedta mdedbilidade, podem s armazenadas
determinadas consultes que permitirdo a0 usu&io buscalas novamente sempre que
necessaio, agilizando e padronizando, quando desgave, 0 processo de pexquisa nos
dados. Segundo Kimbdl (1996), as mas freglentes fungbes oferecidas peas
ferramentas OLAP s50:

Tabelas cruzadas: as tradicionais planilhas detronicas. A diferenca

resde no fao de que os dados sfo goresentados em planilhas com
mais de duas dimensdes, normamente quatro ou mais.

Drill-down: serve paa Solicitar uma visSo mas detadhada em um
conunto de dados, podemos dizer que o0 usu&io "merguihd’ nos
dados.

Roll-up: consste na operacdo inversa ao drill-down, ou sga, gpresenta
0s dados cada vez mais agrupados ou sumarizados.
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Pivoting: serve para adicionar ou rearranjar as dimensdes das tabelas.
Para que sga redizada eda operacdo pode-se utilizar as fungbes de
"arrastar e oltar” com 0 mouse;

Sidedice: é a funcdo que faz fixar uma informacé de dimensio ou
reduzir as dimensdes de gpresentacéo dos dados.

Exigem, anda, fungbes que sarvem de indicadores de problemas, como
semédoros e dndizadores, dém dos indicadores de tendéncias, rdadrios de excecdo,
previsdes (projecdes, Smulagdes) etc.

A medida que se formulam determinades consultes a0 sSstema, notase a
necessdade de invedigar outras caracteristicas e peculiaidades numa infinidade de
indagegbes que podem s respondides num tempo razoavdmente curto, £ né
ingdtantaneo, a partir da base de dados carregada e devidamente certificada

Exigem diversos tipos de ferramentas OLAP de acordo com o tipo de banco
de dados em gue sfo implementadas:

a ROLAP (relational) sS0 assm denominadas porque utilizam as
tecnologias dos SGBDR,

as feramentas MOLAP (multidimensional) baseiamse em bancos de
dados multidimensonas Eges Ultimos amazenam as informagdes
em edruturas de dados epecidizadas para 0 tipo de moddagem de
um ssema de Data Warehouse

Além destes dois tipos de ferramentas, temos as DOLAP (lice) que utilizam
estruturas de cubos de dados, na maoria das vezes na propria etacédo de trabadho do
usuaio, 0 que permite que 0 MeIMo ndD necesste estar conectado a um servidor para
redizar as consultas a0 seu Sstema de Data Warehouse

As feramentas ROLAP et@ sendo amplamente utilizadas peos usuaios
na audidade, aproveitando as edtruturas de dados rdacionais dos bancos de dados
tradicionas, porém organizando estes dados de forma multidimensiond.

A busca por informagdes redmente Sgnificativas pode se tornar bagtante
trabadhosa e cansativa a medida que os dados do Data Warehouse ficam cada vez mas
volumosos. O usuaio pode ter dificuldades em encontrar as informagBes importantes
paa de no momento de formular uma nova consulta para andise. Pensando nisto, os

projetisas cria’|am eventos chamedos alertas a fim de que toda vez que um



determinado fato ocorresse, 0 préprio Sgema enviasse uma mensagem ao responsavel
para que este tomasse as providéncias necessarias.

Edtas caracteridicas tém relacdo direta com a fregliéncia de atudizacdo ou
refresh do Data Warehouse, e as mudangas somente poderéo ser verificadas se os dados
forem caregados para 0 Data Warehouse a partir da base de dados transaciona no
intervao de tempo desgado. Um exemplo disto é a necessidade de caregar os dados
diariamente no S¢ema de Data Warehouse caso 0s usudrios devam s avisados todos
0s dias a repaito da movimentagdo dos estoques da mairiz e das filias. Se os dados néo
forem audizados diaiamente ndo sxd possive verificar qua das lojes etd com
deficiéncia ou, por outro lado, ndo esta consguindo vender os produtos de acordo com
0 esperado. O usn de feramentas OLAP deve ser feito por quem possui uma clara
compreensdo dos moddos de dados da empresa, dém de sadber quais sfo as funghes

andliticas necessarias aos executivos para atomada de decisfo

2.18.1.3 Ferramentas de Data Mining

As feramentas de mineragdo de dados procuram por informagdes
interessantes e Uteis em banco de dados, atuando na &ea denominada de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados. Edas ferramentas tentam encontrar correlacdes
entre os dados amezenados e indicam & adminidrador do Sdema  edes
relacionamentos, permitindo que este avdie a descoberta dedutiva apresentada

Uma das caracteridicas interessantes gpresentadas pelas ferramentas de
Data Mining € a de redizar previsies do tipo: "0 que pode acontecer?' respondendo ao
usu&rio com base na higtdria anterior dos dados armazenados no ssema. Para que estas
previsdes sgam feaitas, 0 Sgema de Data Mining utiliza-se de técnicas de Mor (1998),
Inteligéncia Artifidd (IA), edtatistica, Case-Based Reasoning (CBR), redes neuras,
descoberta por regra, deteccéo de desvio, programacdo genética, etc.

Ao contraio das ferramentas OLAP explicadas no item anterior, nas quais o
usuaio formula peguntas a0 ssema, no Data Mining, entregamos a0 Sstema uma
grande quantidade de informages para que este nos devolva resultados de pesguisas em
busca de tendéncias ou agrupamentos de dados. Freglientemente, 0 usu&io que consulta

a base procura obter confirmacles para dgumas de Suas suspeitas sem se preocupar em



buscar outras ocorréncias de fatos, aé mesmo peo grande nimero de vaiéves
envolvides no processo. Edas faramentas "descobrem” para o usuaio os faos
inusitados e 0s gpresenta para sua apreci acao.

O temo Data Mining tem gerado dguma confusio quanto ao entendimento
de sua denominacdo e funcdp. Conforme Campos (1997), é o processo de extrar
informacdo vdida, previamente desconhecida e de maxima aorangéncia a patir de
grandes bases de dados, usando-as para efetuar decisies crucias.

Podemos utilizar Data Mining com os seguintes objetivos:

explanatorio : demongrar dgum evento ou medida auferida;

confirmatdrio: serve para confirmar uma determinada suspeita;
exploratorio: examina os dados tentando descobrir relacionamentos
que néo foram previstos pelos usudrios e gpresenta-os para andise.

Exigem diversas técnicas que déo suporte a operagfes redizadas pelos
sisemas de Data Mining, as quais citamos a seguir:

associaces. s rdacionamentos dgnificativos entre itens e dados
amazenados. O objetivo deste tipo de operagéo € encontrar tendéncias
gue B0 detectadas peo grande nimero de transacBes que possam ser
usadas para entender e explorar padrbes de comportamento dos dados,

padrbes seqienciais: de forma ssmehante ao item anterior, podemos

identificar eventos que ocorram de tempos em tempos;

sies temporais similares: identificam <S&ries dmilaes que etdo

amazenadas na base de dados e que vaiam de forma semehante ao
longo de um periodo de tempo;

classificacdo e regressdo: utilizan dados amazenados para criar
moddos de comportamento de vari&es E caiado um "conjunto de
treilnamento”, que corresponde a um grupo inica de regidros tomedos

como padréo, dassficando-se 0s demas registros a patir destes
padrées. Uma vez definido o padréo de comportamento das variaves,
pode-se determinar quais registros estéo fora deste padréo, determinar
0 diganciamento deste padréo, 0 que pode confirmar, e de certa forma



explicar, a veificagdo de dgumas anomdias encontradas
posteriormente;

clusterizacdo: a informacdo disponivd € segmentada em  conjuntos
definidos e homogéneos bascados em  aributos  especificos.  Este
conceto ja € conhecido em diversas &ess, porém em data mining foi
espedidizado a fim de permitir sua golicacd em itens ndonuméricos.
Neste tipo de dgoritmo, ndo é informado a0 dsema os tipos de
classes exigentes, ficando a cargo do computador descobri-las a partir
das aternativas encontradas na base de dados,

deteccdo de desvios. pode-se encontrar anomdias na base de dados

aravés da computacio das informagBes, comparando-as com padrdes
definidos e regras que néo podem ser quebradas.
A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados envolve diversos
processos, dentre os quais 0 Data Mining, passando desde a sdlecéo dos dados, seu pré
processamento, transformacéo e interpretagéo, como mosraa FIGURA 7.

Data Mining ‘
Gonhecimento

Transformagio \"

Selecdo
Processamento

] e ]

i
Dados Pairies de
o Dados
Selecionados Transformados  Dados
Data
Warehouse

Interpretagao

FIGURA 7- PRINCIPAIS ESTAPAS DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO EM BASESDE DADOS



2.18.1.4 Sgtema de Informagdes para Executivos

Estes sstenes visam satisfazer as necessdades de dtos executivos de
empresss que nédo querem e possvdmente, ndo devem s auxiliados por
intermedi&ios para chegar & informagbes desgadas que embasem as suas decisdes.
Conforme Mor (1998), as caracteridticas dest es Sstemas S0 as seguintes:

S0 utilizados por executivos de dto nivd, que necesstam de
informagdes corretas e de fécil aceso, a quaquer momento, contendo,
indusive, informagdes com textos explicaivos de auxilio a0 usuaio;

savem paa acompanhamento e controle em nivel edratégico da
empresa;

o feramentas dtamente flexivels e pesondizaveis quanto a
interface e ap uso peos executivos, que comumente NGO  POSSUEM
conhecimento na &ea de moddagem e consulta de baixo nivd a banco
de dados,

contém recursos graficos de dta qudidade para que as informagtes
possam ser rgpidamente andisadas,

so faces de usar para reduzir o tempo de treinamento com os
usuérios,

fazem uso intenso de dados de fontes externas a empresa, tais como
concorrentes, clientes, fornecedores, governo etc, para comparacles.

Asinformagdes gpresentadas aos executivos podem ser de cinco tipos.

narrativas de problemas-chave: enfaizam o desempenho de um modo

gerd, os problemas conhecidos e as Suas origens na empresy,
acompanhadas de textos explicaivos e grdficos que fadlitan o
entendimento das informages demongtradas,

guadros de destaque: sfo apresentacbes resumidas elaboradas pelo

proprio usu&io a partir de suas percepcBes a respeito dos problemas.
Neses quadros, pode-se grifar 0 desempenho podtivo ou negativo da

empresa em relacdo aos fatores criticos para 0 sucesso;
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financas de alto nivel: a salde financeira da empresa esta representada

neste item formatada em nimeros absolutos e taxas de desempenho
comparativas,

fatoreschave: S0 os indicadores de desempenho, que proporcionam
medidas especificas dos fatores criticos para 0 sucesso no nivel da
empresa. Quando as metas nNdo S0 dingidas, devemos enfaizar estes
fatores na forma de problemas.

Relatdrios detalhados de responsabilidades sobre os indicadores de

desempenho: monitoram as geéncias e outros individuos que estdo
diretamente ligados & atividades criticas para 0 sucesso da empresa.
Concluindo, a diferenca entre sstemas de EIS e Data Mining pode ser
entendida da seguinte forma: se vocé tem perguntas especificas e sabe os dados de que
necessta para as regpodas, entéo use um EIS. Por outro lado, quando vocé néo sabe
COMO perguntar, mas precisa de respostas para problemas, use Data Mining.

2.18.1.5 Ferramentas de Visudizacdo de Dados

As faramentas que permitem a visudizacdo dos dados de um sSstema de
Data Warehouse assumem um importante papd no sentido de cativar 0 usu&io e tornar
mas fadl e rgpido o ux do Sdema Exigem fearamentas que aoresentam as
informagdes na forma de linhas e colunas, em planilhas, onde os dados so dispostos de
uma forma que torna a sua andise mas trabdhosa do que um gréfico, que gpresenta
visud mente os pontos extremos, maximos e minimos.

Com 0 uso dedtas técnicas, pode-se encontrar informagdes que estariam
dispersas na massa de dados e que, aravés de ferramentas edtatisticas, poderiam néo ser
evidenciadas.

2.19 Metodologias de Desenvolvimento de um Data War ehouse



Seguindo Barbieri (2001), os primeros projetos de Data Warehouse muito
provavelmente caminharam pelas trilhas metodolOgicas originadas bascamente em duas
fontes de ingpiracéo: Bill Inmon ou Raph Kimball.

2.19.1 Metodologia Segundo Ralph Kimball

O Cido de Vida para a implementacdo do Data Warehouse, segundo Raph
Kimbdl, eda ilustrado na FIGURA 8. Este diagrama descreve a seqiéncia de tarefas
requerida para 0 projeto, desenvolvimento e gplicagdo do Data Warehouse O diagrama
da FIGURA 8 modra a meodologia de proeto na qua modulo serve como um
indicador. As fases descritas a seguiir foram retiradas de Kimball (1998a).

@ Plangamento do projeto * O ddo de vida inda-se com 0 plangamento de
projeto. Envolve a definicdo e a drangéncia do projeto do Data Warehouse, induindo
avdiacdo e judificacdo do negécio; tarefas criticas, devido a dta vishilidade e custos
asociados. O plangamento de projeto enfoca os recursos e 0 nivd de habilidade
requerida do pessod, juntamente com a programagdo das tarefas associades e a sua
duracéo.

O plangamento de projeto identifica todas as tarefas associadas com o ciclo
de vida empresxrid e o0s comenta&ios das pates envolvidas, serve como base para a
adminigtracéo continua do projeto do Data Warehouse.
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@ Definicdo de requisitos de negocio = A probabilidade para 0 sucesso do Data
Warehouse é aumentada quando se entende a exigéncia dos usud&rios. Projetistas do
Data Warehouse tém que entender os fatores-chave que dirigem o negécio paa
determinar as exigéncias efetivamente empresariais e traduzi-las em condderacbes de
implementago.

@ Modelagem dimensional ® A definicdo das exigéncias empresarias determina 0s
dados que precisam s armazenadas no Data Warehouse para atender & exigéncias dos
usuaios Inicia-se congruindo uma matriz que representa 0s processos de negdcio e a
dimensondidade. A mariz serve como uma “fotocOpid’ para assegurar que o Data
Warehouse eté extensivd com o passr do tempo. A partir dessa matriz, uma andlise de
dados mas dedhada é redizada e juntada & exigéncdias empresaxrias. Um Moddo
Dimendond € desenvolvido, identificando as dimensdes associadas, aributos e fatos O
projeto logico do banco de dados é completlado com edrutures goropriadas e

relacionamento entre as chaves.



* Projeto fisco *® O enfoque principd do projeto fisco do banco de dados € definir as
edruturas necessxrias para apoiar 0 projeto |6gico do banco de dados. Os dementos
primé&rios deste proceso incdluem a definicdo da nomenclatura padréo e a congdrucéo do
ambiente de banco de dados.

@ Projeto e desenvolvimento da classficacdo de dados = O proeo e
desenvolvimento da plaiaforma de dassficacdo dos dados sfo tipicamente os mas
ubesimedos no projeio do Data Warehouse. O processo de classficacdo de dados
possui trés pasos principas. extracdo, transformacdo e povoamento. O processo de
extracdo expde questdes de qudidade de dados que edtiveram ocultos dentro do sstema
operaciond. Ja que a qudidade dos dados tem um dgnificante impacto na credibilidade
do Data Warehouse, necessta-s2 resolver esses problemas de qudidade durante a
classficacdp dos dados. Paa aumentar sua complexidade, necessita-se projetar e
condruir dois processos de dassficacdo, um para 0 povoamento inicid e outra para as
cargasregulares.

* Projeto da arquitetura técnica *® Ambientes do Data Warehouse requerem a
integracéo de numerosas tecnologiss. O projeto de arquitetura estabelece a arquitetura
globd. Deve-s= condderar trés faiores as exigéncias empresarias, ambientes técnicos

auais e 0 plangamento estratégico.

@ Selecdo e instalacdo de produtos ® A0 s usax 0 projeo de arquitetura, 0S
componentes especificos como a plataforma de hardware e o Sstema de administracéo
de banco de dados devem ser avaiados e sdlecionados.

Um processo de avaiagdo técnica € definido junto com fatores de avaiacdo
especificos para cada componente arquitetbnico. Uma vez que os produtos foram
avdiados e sdecionados, €des S0 inddados e tetados para assegurar uma integracéo
de fim-afim gpropriada dentro do ambiente do Data Warehouse.
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* Egpecificacdo de aplicacbes do usuédrio final = Especificagbes de aplicagbes
descrevem 0 modelo de rdatdrio, parametros e clculos exigidos. Estas especificaghes
asseguram que a equipe de desevolvimento e os usu&ios tenham um  entendimento

comum das aplicagies a serem entregues.

@ Desenvolvimento de aplicagdo do usuario final ® O desenvolvimento das
aolicagbes do usuaio envolve a configuracdo das ferramentas e a congrucdo dos
relatorios. Opciondmente, aplicagfes que sdo condruidas tendo acesso a ferramentas
automatizedss proporcionam maor produtividade para a equipe de desenvolvimento de
aplicacdn; dém diso, oferecem um poderoso mecanismo para 0s usuaios facilmente
modificarem 0s model os de relatdrio exigentes.

@ Desenvolvimento ® Representa a convergéncia de tecnologia, dados e aplicagbes de
usu&io. Um plangamento € exigido para assegurar que tudo sga gustado corretamente.
Deve s edabdecido gpoio a0 usu&io e edratégias de redimentacdo antes que

qualquer usu&rio tenhaacesso ao Data Warehouse.

* Manutengdo e crescimento "® Intenso trabadho segue o0 desenvolvimento inicid do
Data Warehouse. E necessiio continuar enfocando 0s usu&ios, proporcionando apoio
cortinuo e treinamento. Devem s medidos e anotados a aceitacdo e desempenho do
Data Warehouse no passar do tempo.

As mudancas devem ser vidas como um snd de sucesso, néo de fracasso.
Devem ser edabdecidos processos de prioridades para tradar esta demanda de
modificaches, para se obter uma evolucio e crescimento. Depois de identificar as
prioridedes de projeto, se regressa para 0 comego do cido de vida, congruindo o que ja
fo edabdecido no ambiente do Data Warehouse com um enfoque nas novas
exigéncias.

o Geaenciamento de projeto * O geencianento de projelo assegura que as
dividades do cicdo de vida permanecam dentro do esperado e em sncronizagéo. Elas
acontecem a0 longo do cicdo de vida e tém enfoque no monitoramento do estado do
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projeto, locdizacdo do assunto e controle das mudangas para pressrvar os limites do

Data Warehouse.

2.19.2 MetodologiaSegundo Inmon

A meodologia desenvolvida por Willian H. Inmon € composta por varios
pasos. Inicidmente € necessxio que um moddo de dados tenha sSdo definido. As

principas &ess de interesse precisam  ser

identificadas, definidas claramente as

fronteras do moddo, sgparando dados primitivos de dados derivedos, identificando
chaves, aributos, agrupamentos de aributos, relacionamento entre agrupamentos de

aributos, dados repetitivos e tipos de dados para cada &ea de interesse. Os passos sG0
ilugtrados na FIGURA 9 e descritos a seguir, retirados de Inmon  (1997).
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FIGURA 9 - DESENVOLVIMENTO DO DATA WAREHOUSE

FONTE: INMON (1997)




* Andlise do modelo de dados ® Ese passo resulta na confirmacdo de que a
organizacdo condruiu um Solido moddo de dados Se o moddo ndo aender aos
critérios especificados, 0 andamento do projeto deve s interrompido a@é que o moddo
sgadevado aum padrdo aceitavel de qualidade.

@ Dimensonamento * Uma vez que 0 moddo de dados tenha ddo andisado e
tranderido a um nived de qudidade aceitave, o proximo passo condste em redizar o
dimensonamento, que é uma edimdiva do ambiente do Sstema de Apoio a Dedsto
(SAD). Se o volume de dados va sr um problema, € importante saber disso no inicio.
O dimensonamento smplesmente projeta, em termos brutos, que quantidede de dados o
Data Warehouse vai conter.

O resultado do dimensonamento € smples, se o Data Warehouse ira cater
grandes quantidades de dados, € necessxio levar em consderacdo a posshilidade de
exigéncia de vaios nives de granularidade. Se o Data Warehouse néo for destinado a
conter uma enorme quantidade de dados, néo existe a necessdade de plangar 0 projeto

de varios nivas de granularidade.

@ Avaliacdo técnica ® Os reguidtos técnicos paa 0 gerendamento do Data
Warehouse sdo muito diferentes dos requisitos e consderagbes técnicas para o
gerenciamento de dados e processamento no ambiente operaciond. Ese é 0 mativo
pelo qua é td comum a exigéncia de um depésito centrd de dados - Sistema de Apoio
aDecisdo (SAD).
Quando gropriadamente  conduzido, a definicio técnica do Data

Warehouse sttisfaz aos seguintes critérios.

cgpacidade de gerenciar grandes quantidades de dados,

cgpacidade de permitir que os dados sgam acessados de modo

flexivd;

cgpacidade de organizar dados de acordo com um modelo de dados;

cgpacidade tanto de receber quanto de enviar dados para uma ampla

variedade de tecnologias,

capacidade de periodicamente carregar grandes quantidades de dados,



cgpacidade de acessar um regisiro por vez.

* Preparacdo do ambiente técnico *® Uma vez que a configuragdo da arquitetura do
Data Warehouse tenha sSdo definida, o préximo passo condge em identificar
tecnicamente como a configuragdo pode ser acomodada. Algumas das questdes tipicas
gue precisam ser tratadas agui s20:

aquantidade de DASD (por exemplo, o winchester) necessaria;

que enlace, quer fora da rede ou em rede, seré necessio;

0 volume de processamento previsto;

como diminuir ou aenuar conflitos de processamento entre programas

de acesso concorrente;

o volume de tréfego que serd gerado pela tecnologia que controla o

Data Warehouse,

a naureza do tréfego, interrupgBes curtas ou longas, geradas pela

tecnologia que controlao Data Warehouse.

Quando ese pasn € goropriadamente conduzido, ndo exige impedimento
técnico para 0 sucessn. Entre 0os componentes técnicos que devem edtar ingtdados,
docados, ligados e prontos para receber dados encontramse as redes, o DASD, o
sgema operaciond que geréncia o DASD, a inteface do Warehouse o software usado
paragerenciar o Data Warehouse.

@ Andlise das éreas de interesse ® Negte ponto, € sdecionada a &ea de interesse a
s povoada A primera &ea de interese a ser sdecionada deve ser suficientemente
grande para ter sentido e suficientemente pequena para ser implementada. Se, por acaso,
uma aea de interese for verdadeiramente grande e complexa, um subconjunto desta
pode ser escolhido para sua implementacdo. O resultado deste passo € um escopo de
empreendimento em relagdo a uma &ea de interesse. Quando essa fase é conduzida
corretamente, 0 resultado é uma definicdo de que a&ea de interesse (ou assunto) deve ser
povoada a seguir. Nos primeros povoamentos, gerdmente sfo sdecionadas peguenas
&ess de interesse. Quando tudo é feito de forma gpropriada, 0 assunto sdecionado para



ser povoado aende & necessdades do nivel corrente de desenvolvimento do Data

Warehouse.

@ Projeto do Data Warehouse = O Data Warehouse € projetado com base no modeo
de dados. Algumas das caracterigticas do projeto mais recente incluem:
acomodacdo dos diferentes nivels de granularidede, caso existam
vaios,
orientacéo de dados para 0s principals assuntos da empresa;
presenca de somente dados primitivos e dados derivados publicos,
ausncia de dados do Sistema de Apoio a Decisto (SAD);
A variacéo em relacdo ao tempo de cadaregistro de dados,
desnormdizacdo fidca de dados onde é gplicavd, ou sga onde a
performance exigir;
criacéo de artefatos de dados por meio dos quas as informagbes que
ediverem no ambiente opeaciond Si0 passadas paa o Data
Warehouse.

O resultado deste passo € um projeto fisco de banco de dados para o Data
Warehouse. Percebe-s que, no inido, nem todo o Data Warehouse precisa ser
projetado em detdhes E recomendave inicidmente projetar as principais estruturas do
Data Warehouse e, entéo, preencher os detalhes em um momento pogterior.

* Andlise do sistema-fonte ® Uma vez que 0 asunto a ser povoado € definido, a
proxima etgpa condste em identificar, no ambiente de Ssemas exisentes, a fonte de
dados para 0 assunto. E norma que existam véias fontes para os dados do Sistema de
Apoio a Decisio (SAD). E neste momento que sfo tratadas as quesifes de integragdo. A
seguir, estéo listadas as questdes que devem s tratadas aqui:
edrutura de chave e escolha de chave a medida que os dados passam
do ambiente operaciond para o ambiente Sigema de Apoio a Decisio
(SAD);
0 que fazer quando exigem diversas fontes de dados para escolher, o
que fazer quando néo exige fonte de dados para escolher, quais
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transformagles, codificagdo, decodificagdn, conversbes, precisa s
feitas a medida que os dados sfo sdecionados para a passagem para o
Data Warehouse;
de que modo a variacdo em rdacdo ao tempo sra criada a partir dos
dedos de valor corrente;
como a edrutura de Sitema de Apoio a Decisdo (SAD) saa criada a
partir da estrutura operaciond;
de que modo os reacionamentos operacionas Seréo representados no
ambiente Sstemade Apoio a Decisio (SAD).

O resultado desse passo € 0 magpeamento de dados do ambiente operaciond

para 0 ambiente Sistema de Apoio a Decisio (SAD).

* Egspecificacdes ® Uma vez que a intefece entre os ambientes operacionas e
Ssema de Apoio a Decisio (SAD) tenha ddo ddineada, o préximo paso condste em
formdizé-la em termos de especificagbes de programes. O resultado dos passos € a
descricBo dos programes que seréo usados para efetuar a passagem dos dados do
ambiente operaciond parao ambiente do Data Warehouse.

* Programagdo *® Ede pas incui todas as aividades-padrédo de programacéo como
0 desenvolvimento de pseudocodigo quando corretamente executado. O codigo que €
gerado nese passo é eficiente, documentado, com posshilidade de ser facilmente
dterado, exato e completo.

@ Povoamento * Ede pas € a execugdd dos programas Sitema de Apoio a Decisio
(SAD) anteriormente desenvolvidos. As quest@es agui tratadas Sfo as seguintes:
fregliéncia de povoamento;
eliminaggo de dados povoados,
obsolescéncia dos dados povoados, ou Sga a execugdo de programas
de resumo de conferéncig;

gerenciamento de varios niveis de granularidede;
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renovacdo dos dados de amodra viva, caso tenham sdo condruidas
tabelas de amodra viva
O realltado desse passo condse em um Data Warehouse povoado e
funciondl.



3 ESTUDO DE CASO - A IMPLANTACAO DO DATA WAREHOUSE EM UMA
COOPERATIVA MEDICA

Ege cgpitulo tem 0 objetivo de goresentar um estudo de caso da implantagéo
do Data Warehouse em uma Cooperativa Médica, gplicando a metodologia de Raph
Kimball.

3.1 Metodologia Segundo Ralph Kimball

Para Kimbal (1998b), o Data Warehouse é um locd em que as pessoas
podem acessar seus dados, conforme ja foi dito em paragrafo anterior deste trabaho. As
metas fundamentais de um Data Warehouse podem ser desenvolvidas andando-se pelos
corredores de uma organizacdo de grande porte e ouvindo as conversas nas gerencias.
Os temas que s repgtem em todos os didogos sfo: “Possuimos montanhas de dados
nesta empresa, mas ndo conseguimos acessalos” Nada dexa o chefe mas enfurecido
do que duss pessoas goresentando 0 mesmo resultado do negdécio, mas com nUMeros
diferentes. “Queremos acessar 0s dados de todas as formas’. “Todos sabem que aguns
dos dados ndo estd0 bons’. Essas preocupacies so tdo universais, que determinaram as
necess dades fundamentais de um Data Warehouse.

Ainda segundo ese autor, Data Warehouse € uma fonte de dados
condultaves da organizacdo, formado pea unido de todos os Data Marts
correspondentes.

A metodologia gplicada na Cooperdiva foi a de Raph Kimbdl, na qud a
abordagem é Data Marts Departamental. De acordo com Kimbdl (1996), Data Mart é
um Sgema especidizado que fornece informacles depatamentas ou para uma
aplicacdo relacionada

Os cw=os de uma implementagdo “por inteiro’, em termos de recursos
consumidos € 0 impacto no ambiente operaciond da Coopediva judifican eda
edratégia Abordagem incrementd de implantacdo de um Data Warehouse prioriza os
temas mais etratégicos, deixando para acrescentar 0s demais em etapas posteriores.
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3.2 Plang amento do Projeto

“Qua aproducéo de cada cooperado e quantos exas este gera por consulta?’

“Qud a média de producdo por especididade e quad o desvio padrdo da
area?

“Qud o percentud de exames auto-gerados?’

“Qud autilizacéo do cliente dentro de uma dinica?’

“Qua ataxa de utilizacdo de cada plano, cada diente e cada familia?’.

A Coopadiva ja pode responder a edas perguntas e outras, depois de
intensos estudos para definir e implementar a mais moderna tecnologia em  informética
na &ea de edatidica e controle de producdo médica Pela primera vez em toda a sua
historia, a Cooperativa pode obter as informagdes necessarias com precisio e seriedade.

Através do projeo Data Warehouse, as informagfes sobre a producéo
médica podem ser cruzades de acordo com as prioridades da Cooperativa. Esse controle
indigpensvd s o principd diado dos cooperados na obtenco des mehorias no vaor
da renumeracdo meédica por pate da Cooperaiva, que podera atuar com Seguranca e
rigidez nos desvios comprovados e que prgudican a Cooperativa e todos 0s cooperados
do Stema

As informagles processadas mensadmente peda &ea de producdo médica
geran uma quantidede dgnificativa de dados reaivos ao dessmpenho de seus
pretadores de servicos e utilizacdo dos seus diversos planos de saide Com a
implementacB do Data Warehouse, é possvd digoonibilizar, com critérios, dados
conlidados, gerando uma fonte Unica de informecdo de forma muito mas rgpida aos

usuarios finas.
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A Coopadiva ndo possui, no Sdema transaciond, um modulo para
tratamento de edatidica Toda a aplicacd sobre 0 negécio era <olicitada ao
Depatamento de Informéica para desenvolvimento de programas especificos, sendo
que, para incorporar uma nova consulta, B0 necessrias vaias horas de programacio e
de definigbes para atingir resultados satifatdrios.

Neste contexto, faz-se necessria a implantacdo de um Data Warehouse
com Data Marts Departamentais, pela caréncia de flexibilidade e fdta de autonomia
dos usuaios que o Sdema possui e também, para uma boa implementacdo de projetos
envolvendo o conceito de Customer Relationship Management (CRM), Data Mining e a
extracdo de relatdrios de Bussiness Inteligence (BI), que dependem, em larga escda, da
estrutura desses do Data Warehouse.

Os principais objetivos da implantacédo do Data Warehouse na Cooperdiva
foram:

fonte Unica de informagBes com dados consolidados,

Sstemas transacionai's em uso,

conhecer a redidade da Cooperativa para poder tracar um efetivo
plang amento de agoes;

locdizar distorgdes e incorregdes praticadas, na tentativa de orientar
0s cooperados e suprimir dgumas prdicas que prgudican O
desenvolvimento da Cooperdtiva;

educar e conscientizar os cooperados para que €es se comprometam
com a salde financeira de sua Cooperdiva;

auxiliar aos cooperados na definicdo de técnicas e procedimentos, que,
muitas vezes né0 sio do seu conhecimento, tendo em vida a
ve ocidade das mudancas ocorridas namedicinaem todo mundo.

De acordo com a judificativa, condruiv-se um protétipo de um Data
Warehouse para a Producdo Médica, em que foram definides diversas etgpas do projeto,
abaixo destritas:

Andlise das informagbes necessarias para cada departamento. Foram

entrevitados 0s USU&iOos com cargos gerenciais e de direcdo. O objetivo era
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reconhecer quais as informagles necessrias para cada um dos departamentos
de forma atransformé-las em edtatisticas.

Andlise dos dados disponiveis: O primero passo para a condrugdo de um

Data Warehouse € a identificacdo das diversas fontes de dados. Para cada
departamento, avaliamos quais as informagdes est@o digponives.
Validacdo e importacdo dos dados para 0 MS SOQL Server 2000: Apos a

identificacdo e sdegd dos dados necessios para atender & necessidades
levantadas, os mesmos s importados para 0 banco de dados MS SQL Server
2000, araveés da criacdo de programas ou mecanismos de importacéo.

Condgtrucdo de mecanismos para a atualizacdo dos dados: Foi estudada a

melhor forma para a importacio dos dados digoonives de acordo com a
periodicidade das informagdes sdlecionadas. A atudizagcdo dos dedos pode ser
didia smand, mensd, dc. Definida a periodicdade, foram criados
mecanismos que fizessem aimportacdo automética dos dados.

Criacdo dos CUBOS edtatisticos: Apds a importagdo e formatacdo dos dados

foram criados 0s cubos estatisticos desgados.

Configuracéo das permissdes de acesso: Foram criados 0s usu&ios e grupos

de usud&ios que poderdo acessar 0s cubos. Esses grupos terdo perfis de acesso
& informagbes exidentes de acordo com o critério definido pela Cooperdiva, o
gue garantiraa seguranca no acesso & informagies.

Treinamento dos usudrios Apdés a conclusio dos passos anteriores, 0S

usudios foram treinados para agorender como manipular as  informagbes
exigentes sga na criagio das edatidicas, sga na criacdo de gréficos e
relaorios. Para isso foi ministrado um curso sobre o Data Warehouse qud
dado pode-s2 extrar e de como usyr 0 MS Excd paa essa findidade. O
treinamento envolveu, anda, 0 edudo de comandos edatidicos como média,
desvio padréo, etc, permitindo a capacitacio dos usuérios.

3.3 Definicdo de Requisitos de Negdcio
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A faxe de ddfinicio dos requisitos de negécio da Cooperativa decorreu de
acordo com a metodologia de Kimbal. O esxcopo foi 0 da Producdo Médica, uma vez
gue ja exite uma cultura de andise de informagbes, 0 que, em texe, “quebrarid as
possives barreiras iniciais aimplantacéo dos Sstemas de Apoio a Decisdo (SAD).

E possivd ter cortrole dos veores invesigar em que momentos e porqué
edes vaores et@ acima ou abaxo dos totas Eda &ea € badante utilizada para
definicdo de protétipos, pois € a que mede as entradas e saidas efetivas de capitd da

Cooperativa

3.4 Modelagem Dimensional

O ddgema transaciond que edd em uso na Cooperdiva € o Dataflex para
Unix. Neste dstema, temos diversos arquivos relacionados que servem basicamente para
amazenar os dados rdaivos aos procedimentos de consulta, exames, internagdes,
atendimentos ambulatorials, cadastro de empresas, dlientes, prestadores de servigos eic.

Quando o diente é aendido por um prestador de servicos, gera um ou
mas eventos paa o Ssema transaciond, que verifica dados bésicos do diente como:
codigo de idertificacdo, nome, data de nascimento, plano, coberturas, caréncias,
financeiro etc, para pogterior liberacéo.

Na FIGURA 10, temos um moddo E-R reduzido apenas com as entidades
rdevantes para o0 projeto, embora exisam muitas outras entidades que nd foram
consideradas no desenvolvimento do OLAP.
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Atendimento

Caréncias

Financeiro

Consulta Exames Internagio Ambulatério

FIGURA10- MODELO E-R REDUZIDO DO SSSTEMA TRANSACIONAL -
COOPERATIVA MEDICA

A Coopadiva utiliza Data Marts Multidimensionais aonde a informagéo é
organizada de acordo com o ESQUEMA ESTRELA, bassedo em dois concatos
dimensio efato.

Conforme  Kimbdl (1998b), inidokse ocondruindo uma mariz que
representa 0S processos de negocio e a dimensondidade, goresentada na FIGURA 11,
gue ilustra uma taebda-fato, a Producdo Médica, em que se encontram procedimentos de
conaultas, exames, internagbes e ambulatorios e que et relacionada com as tabdas de
dimensbes Tempo, Cliente, Empresa e Prestador de Servigos.
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DIMENSAQ TEMPO DIMENSAQ EMPRESA

Id_tempa (17) I{I_&l_npresn {1%)

Més Razao_Social

Ano R Tipo_Contrato
TABELA FATO PRODUGAO MEDICA Data_ Inclusdo
Tempo (FK) Data_Exclusio
Id_cliente (FK) Ete

ld_empresa (FK)
ld_prestador (FK)
Data_Atendimento

DIMENSAO CLIENTE Valor

Id_cliente {1°) Tipo_Atendimento )

Nome Etc DIMENSAO PRESTADOR
Plano DE SERVIC0S
Tipo_Cliente

{ ld_prestador (1°)
Data_Nascimento Nome_Prestador

ET_IE"CI:ISHP Tipo_Prestador
ata_Exclusao Data_Inclusao

Etc Etc

FIGURA1l1- MODELAGEM —ESQUEMA ESTRELA — COOPERATIVA

3.5. Projeto Fisico

Lambert (1996), dirma que um Data Warehouse € um sstema complexo
que permite integrar um conjunto de componentes, tais como diversos tipos de software
e de hardware, redes de computadores, sstemas de comunicagdes de dados, servidores,
mainfranes e sdemas de administracdo de bancos de dados, com também muitas
pessoas de diferentes unidades organizacionais, com objetivos diferentes.

Para organizar os dados, S50 necessaios novos métodos de armazenamento,
edruturacd e novas tecnologias para a geracéo e recuperagdo dessas informagOes.
Essas tecnologias ja estéo bem difundidas e oferecem diferentes opgdes de ferramentas
para cumprir todas as etapas.

Essas tecnologias diferem dos padrGes operacionals de sstemas de banco de

dados em trés mandairas,
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digpdem de habilidade para extrar, tratar e agregar dados de muitiplos
sstemas operacionals em Data Martsou Data Warehouses separados,
amazenam dados freglentemente em formato de cubo (OLAP)
multidimensond, pemitindo rgpido agregamento de dados e
detalhamento de andises (drill down);

diponibilizam  visudizagbes informetivas, pesquisando, reportando e
moddando cgpacidades que véo dém dos padrfes de dstemas
operacionas freglientemente oferecidos.

O proeo fidco aplicado na Cooperdiva, ilusrado na FIGURA 12, eta
definido sob uma arquitetura transaciond com IBM RISC 6000 B80, com sgema
operaciond AIX versdo 4.3.3.0-10. O ambiente € bassado em servidor Unix e o SGBD
€ 0 DataH ex versio 3.05C (produto da Data A ccess Corporation).

A aquitetura informeciond € Savidor IBM Netfinity 5000. O ambiente é
bascado em sarvidor Windows 2000 Saver e o SGBD é Microsoft MS SQL Saver
2000.

A eigéncdia de uma rede de microcomputadores ponto-a-ponto  com
Windows 98 e XP definiu a arquitetura do s stema baseada em Cliente/Servidor.

Servidor Transacional

N

¥ ~

IEM - B20 e

IBM Netfinity 5000
MS SOL Server 2000
Windows 2000

Usuarios Usuarios Data Warehouse

FIGURA 12 — PROJETO FiSICO— COOPERATIVA MEDICA
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3.6 Projeto e Desenvolvimento da Classificagio dos Dados

Sgundo Kimbal (1998), o processo de ETL compreende as aividedes de
extracdo, limpeza, trandformacdo, carga e indexacd e sarve para preparar 0s dados
provindos dos sstemas OL TP parao uso no Data Warehouse .

Uma das dificuldades do projeto foi rdativa a importacio e tratamento dos
dados do DataHex paa o0 MS SQL Server 2000. Foram criados diversos programas
extratores em DaaHex, que geraram aquivostextos trazidos da base transaciond para
serem trandformados, integrados e limpos antes de serem efetivamente carregados para
0 MS SQL Saver 2000, conforme ilustrado na FIGURA 13.

Servidor Transacional

R TR

Data Warehouse
’—“;f‘s_ T

~ Bxportagao Importagao
4 ﬂ —— ARQUWOS —_—r 0
SIS Exratores JXT Limpeza
\ | emDataFlex Validagio L
Carga
. MS.DTS A
IBM - B8O
Sistemas OLTP 1B Netfinity 5000 o
WS SOL Server 2000
Windows 2000
Usuarios Usuarios Data Warehouse
OLTP
FIGURA 13 - TR'ANSFORM A(;AO OLTP PARA OLAP — COOPERATIVA
MEDICA

A patir dai, foram criados os diversos depdsitos de dados Pata Marts) para
srem  manipulados pdos usu&ios, conforme ilusrado na FHGURA 14 (pagina

seguinte).
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Data Mart Data Mart Data Mart Data Mart
Data .Man Dp!a Mart Prestadores Producio Financeiro Financeiro
Empresas Clientes de Senvigos Médica PessoaJuridica  Pessoa Fisica

SETORES

Y DATA WAREHOUSE

Producao Madica

- Empresas, Clientes, Prestadores de Senvicos
Produgie Médica

Mercado
- Empresas, Clientes, Producao Médica
e Financeiros

Financeiro
- Empresas, Clientes e Financeiros

FIGURA14- MODELO CONCEITUAL DOS DATA MARTS -
COOPERATIVA MEDICA

3.6.1 Extracéo

Eda etgpa foi a mas demorada e desgestante do projeto. A extracdo
transaciond dos dados audmente € feita por programas especificos desenvolvidos na
linguegem DaaHex que geram aquivos-textos poderiormente trandferidos para MS
SQL Saver 2000. Todo esse procesd € executado devido ao DaaFlex ndo possuir
conexéo com o drive OBDC.

Os extraores geram informagdes de empresas, clientes, prestedores de
sarvicos, producdo medica e financairos. Os arquivos-textos foram importados para
tabelas intermedi&ias do banco de dados, aravés da ferramenta Microsoft Server 2000
DTS Package.
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3.6.2 Limpeza— Redundéncia— Validagéo

A dgpa condgiu em limpar das tabdas intermediarias estes dados a fim de
que 0S Mesmos obedecessem a um padréo que permitird futuras comparagdes sem que
hga a necessdade de executar operagbes de conversio durante a redizacdo de
conalltas, 0 que possvemente tornaria 0 proceso de pesguisa extremamente lento e
trabdhoso em dguns casos Nesta etgpa, identificou-se informecfes redundantes e
dados sem vdor para 0 negdcio aravés de scripts especificos. Atuamente esse processo
de limpezalvdidacio ja tem definidas as regras, pdas quais é executado um script no
MS Sever Quey Andyzer. Durante o0 processo, as dificuldades apareceram nas
seguintes tabelas de fao:

Tabdla Empresas:;

fdta de padronizac&o nos campos: razéo socid, enderego, barro e cidade;
classficagdo dos grupos das empresss,
classficacéo dos tipos de contratos,

campo datade excluso — datas incorretas.

Tabela de Clientes:

falta de padronizac&o nos campos. nome, enderego, bairro e cidade;
dassificago dos tipos de planos — descricéo;

classficacéo dos tipos de dlientes;

campo Sexo — em branco ou outres,

campo data de nascimento — sem data;

campo plano — vaor em branco;

campo datade excluso — datas incorretas.

Tabela de Prestadores de Servicos;
fdta de padronizag&o nos campos. nome, enderego, bairro e cidade;

classficacéo das especididades e sub-especididades médicas;
classficagéo dos tipos e grupos de Prestadores de Servigos,
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campo datade excluso — datas incorretas.

Tabela da Producdo Médica:
identificacdo dos procedimentos autogerados;
identificac@o dos pacotes de procedimentos,

classficacdo dos servigos (atos) em diagndgtico ou ndo com base nos codigos
tabdla AMB;

tabela de complemento da nota;

classificacgo do tipo de pacientes;

identificac@o do tipo de procedimentos: internagdo ou ambulatorid.

36.3 Caga

Apbs a limpezalvdidagdo, foi executado 0 processo para transferéncia das
tabdas intermedi&ias para as tabdas de producdo, aravés do MS Sever Query
Analyser com script de carga (insert).

3.6.4 Transformagéo

ApGs todas as etgpas acima citadas estarem prontas, foi executado o
processamento dos cubos aravés do MS Sever OLAP Manager e comunicado aos

usu&rios do Data Warehouse a diponibilidade da informacéo araves de E-mail.
3.6.5 Tempo
Para os Data Marts Producdo Médica e Financeros foi utilizada a

competéncia, que é composta do més e ano do fauramento; os demas ndo sfo dados
historicos, devido a cargas semanais.



3.6.6 Metadados

O repostdrio de metadados devera s desenvolvido na forma de péginas
HTML (hypertext markup language) pela facilidade de implementacdo, padronizacéo e
digoonibilidede a quaquer usu&io do Data Warehouse aravés da Intranet da
Coopeativa Atudmente, os meadados sfo  digoonibilizados para o usu&io Data
Warehouse através de E-mall.

* Metadados Clientes ® Pode-se ver a quantidade de clientes classficados por faixa
gtéria, idade, plano, empresa, cidade, edado, sexo, Stuacéo (aivolindivo), estado civil,
opcionals, etc. Essas informacles podem s cruzades para obter-se, por exemplo,
“clientes x por faixa etaia x plano’, “plano x empresa’. etc. A seguir, seréo listados

aguns campaos encontrados nesse Data Mart:

CAMPO CONTEUDO
Cliente Cddigo do Cliente
Nome Nome do diente
Data Nascimento Data de nascimento
Data Inclusio Data de inclusfo do cliente no contrato
Data Exclusto Data de exclusfo do cliente no contrato
Sexo Sexo
Estado Civil Estado civil
Opcionais Opcionais
Pano Descricéo do plano do dliente
Empresa Contrato da empresado Cliente

* Metadados Producdo Médica = Pode-se cruzar diversos campos referentes a
Produciio Médica de uma competéncia, trimestre ou um ano especifico. A seguir, serdo
listados aguns campos encontrados nese Data Mart:



81

CAMPO CONTEUDO
Auto-gerado :j%dgavé 2 c?%rveig;oajfocrjidowtnggnercfdo’ ouU Sga, e requidtante
Cliente Qud o dliente do servigo prestado
Cddigo Servico Qua o codigo do servigo
Competénda Competéncianaqua o sarvico foi pago (més/ano)
Empresa Qud € o tipo de contrato: particular ou empresarid
Especididade Requigtante Qud a epecididade do requistante do servigo
Especididade Prestador Qud aespecididade do Prestedor de Servigos
Faixa Etaia Qua aFaixaetériado Cliente dos servigos
Credenciado Qud o Hospitd, Laboratdrio ou Clinica
Fano Qud o plano do Cliente do servigo
Prestador Qud o Pregtador dos Servicos
Requigtante Qud o Requigtante dos Servigos
Sexo Qud o s=xodo Cliente
Tipo do Item Qud o tipo do item: Taxaou Di&ia
Cooperaiva Qud a Cooperdivado Cliente
Qtde Notas Quantidade de notas
Qtde Clientes Quantidade de Clientes
Qtde Sarvicos Quantidade de sarvigos
O totd pago a0 Prestador de Servicos. Inclui todos os
Totd Pago campos aaxo e outros como vaor pago UTI, maerid,
medicamentos etc
\h;laég{czago Honorario Vdor pago como honorério médico
Vdor Pago CO Vaor pago como custo operaciond

Com isp», pode-s= saber todos 0s servigos redizados por especididade, por

faxa et&ia, o totd pago para cada prestador de servigos, quais 0s servigos por prestador
de savicos qud a quatidade de dientes aendidos por prestador de sevigos
guantidade de dientes aendidos por empresa ou plano, ou quaquer uma das
combinagdes dos campos acima.
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* Metadados Financeiro Pessoa Juridica ~® Permite cruzar os campos referentes aos

pagamentos redizados pelas empresas clientes da Cooperdtiva. A seguir, seréo listados

aguns campos encontrados nesse Data Mart..

CAMPO CONTEUDO
Empresa NUmero do contrato da empresa
Corntrao 'Qazoan ;T(t:; contrato: Cugo Operaciond ou Pré
Grupo Grupo daEmpresa
Tipo Tipo da Empresa
Data Pagamento Data do pagamento
Competéncia Qud acompeténciado pagamento
Data.do Cancdamento CS;C;langiga foi cancdada representa a data do
Vdor Védor totd dafatura
Etc Outros campos

@ Metadados Financeiro Pessoa Fisica ® Permite cruzar os campos referentes aos

pagamentos redizedos pdos Clientes de plano paticula. A seguir ligamos dguns

campos encontrados nesse Data Mart.




CAMPO CONTEUDO
Cliente Cadigo do Cliente
Contrato Tipo do contrato: Custo Operaciond ou Pré Pagamento
Pano Flano do Cliente
| dede Idade do Cliente — titular
Estado Civil Estado civil do titular
Competénca Qud acompeténcia do pagamento (mm/asaa)
Data do Vencimento Data do vencimento
Vdor Vdor totd de pagamento
Data do pagamento Data do pagamento
Locd do Pagamento Locd ondefoi redizado o pagamento
Etc Outros campos

@ Metatados Prestadores de Servicos = Pode-se avdiar os Prestadores de Servigos
da Cooperdtiva por especididede, tempo de Cooperdiva, idade eic. E possivel cruzar
essas informagbes para obter, por exemplo, Prestadores de Servigos por faixa etéria,
Prestadores de Servigos por tempo de Cooperativa, Prestadores de Servigos por
especididade etc. A seguir, serdo lisados dguns campos encontrados nesse Data Mart.

CAMPO CONTEUDO
Prestador Caodigo do Pregador
Nome Nome do Prestador
Data Nascimento Data de nascimento
Data Inclusio Datade inclusio
Data Exclusto Data de exclusio
Sexo Sexo
Estado Civil Estado civil
Especididade Descrigdo da epecididade

Sub-especididade Descricéo da sub-especididade




3.7 Projeto da Arquitetura Técnica

A aquitetura propoga por Kimbal é denominada como “arquitetura de trés
camadas + “ou “arquiteturaMolap”.

A aquitetura gplicada, proposta por Kimbdl (1998), devidamente adapteda
a0 contexto da Cooperativa, € a de trés camadas, ilustrada na FIGURA 15, que parte do
principio que para a tranformacéo dos dados do sstema operaciond para o Sstema
anditico S50 necessarios dois pasos:

a reconciliacBo dos dados origin&ios da camada de dados de tempo
red que tém o proposito de ser uma fonte Unica e definitiva de dados
para 0s Sstemas de Suporte a Decisdo (SSD), condituindo-se de uma
VisiD logica do modeo de dados de todo o empreendimento. Os dados
origin&ios da camada de dados de tempo red o limpos de modo a
diminar as incondgéncias, irregularidades e padronizar o formato dos
dados. Um pgpd importante da camada de dedos reconciliados é
suportar novas e imprevisivels necessidades dos usu&ios, quando ndo
puderem ser satifeitas pela camada de dados derivados,

a derivacdo de dados, a partir da camada de dados reconciliados sobre
a qud s redizades diversss dividades, tas como combinacéo,
tranformacdo, dentre outros processos Essas  dividades  visam
popular a camada de dados derivados com os dados necess&ios para
atender & requisgbes dos usuaios e Sstemas de Suporte a Decisdo
(SD), a fim de stifazer suas necessdades de informagbes e
possibilitar a tomada de decisdes. Normamente 0s USU&iOS acessam a
camada de dados derivados que contém um conjunto comum de
consultas predefinidas;

facilita atendimento de novas necessidades para 0 usuaio;

aumenta o epaco utilizado;

€ ided paa consrucdo de Data Warehouse integrado com Data
Marts.
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FIGURA15- ARQUITETURA UTILIZADA — TRESCAMADAS —
COOPERATIVA MEDICA

A vantagem da arquitetura utilizada € a separacéo de fungBes no ambiente
de um Data Warehouse Nessa arquitetura, 0 aumento do egpaco de armazenamento €
redizado de forma controlada e compreensivel.

3.8 Sdlecéo e Instalagéo de Produtos

Edta etapa foi executada apis a criacdo do projeto de arquitetura técnica. As
faramentas utilizades na implementacédo e vdidacdo do moddo dimensond obtido por
intermédio do estudo de caso foram 0 MS SQL Server 2000 para implantacéo do modelo
relacdond e 0 moddo dimensond, o Olap Services 2000 para implementagdo das
tabelas de dimensio e fato e o Front Page para a visudizacdo dos dados. Todas foram
de grande vdia e sua funciondidade nada deixou a desgar.
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A MS SQL Server 2000 é parte integante dos servidores corporativos, em
uma plataforma integrada, abrangente para condruir e operar gplicagbes didribuidas em
uas diversas funciondidades e s modrou como um ambiente adequado para o
armazenamento, gerenciamento do Data Warehouse e andise das informagles, através
de técnicas que permitem o gorofundamento em nivels de detdhes das consultas. Esta
tecnologia posshilita que andises complexas com grande volume de dados possam ser
redizadas com resultados excepcionas. Além disso, todas as caracteridticas do produto
gudam adiminuir o tréfego de rede e proporcionar melhores resultados de pesguisas.

3.9 Especificacdo de Aplicagdes do Usuario Final

Nesta etapa, procurou-se identificar as &eas prioritéias e, a partir destas,

Oefiniu-se  um conjunto padronizado de aplicagbes dedinadas aps usU&ios que
necesstam ter acesso “ad hoc” aos dados do Data Warehouse. As atividades que
compreenderam esta etgpa foram as seguintes:

priorizacdo e identificacdo dos readrios desenvolvimento de uma

edrutura gerd que permita aos usuaios acessy 0s diversos readrios

de forma edruturada (eg. menu de rdadrios) e de determinacdo de

estruturas padronizadas de rel atorios para os usuaiosfinas,

revisio das estruturas padronizadas e documentacéo;

acaitacdo do projeto pelo usu&io find,

revisfo do projeto.

3.10 Desenvolvimento de Aplicagdes do Usuario Final

Nesta etapa, foram desenvolvidas as gplicacBes necessarias de acordo com o
levantamento redizado na etgpa anterior.
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3.11 Ferramentas Front End

Paa Kimbal (19983), as fearamentas OLAP proporcionam consultas e
gpresentacdo dos dados com maior flexibilidade para o usuaio.

As ferramentas aplicadas na Cooperdtiva foram OLAP e Sstema de Gestéo,
citados abaixo:

e OLAP = O MS SQL Server 2000 possui uma ferramenta de OLAP (edtatidtica)
embutida no produto e conditui-se num ambiente de consulta bastante completo e
flexivd, que permite a redizacéo de diversas operagbes do universo das ferramentas
anditicas, possbilitando a0 usu&io find “navegar” pelos dados do cubo. Assm, gods a
importagdo e tratamento dos dados foi criado 0 cubo edtatistico no MS OLAP Services.
As faramentas utilizades para Front End para Data Warehouse sio os softwares
Microsoft Excel 2000 ou Excel XP pdos usuaios Data Warehouse, conforme ilustra a

FIGURA 16, quetraz um modelo de planilha
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FIGURA 16 - Excel OLAP—MODELO DE PLANILHA — COOPERATIVA
MEDICA



A integragdo do MS Excel com SQL Server 2000 proporcionou um modo
fé&l de crir e didribuir rdatorios gréficos e interaivos permitindo que 0s USU&IOS
possam visudizar e andisar os dados que necessitam com ferramentas conhecidas.

3.12 Desenvolvimento

Nesta etgpa, foram desenvolvidas as aplicagbes necessrias de acordo com
levantamentos redizados na etgpa de especificagbes de aplicagbes de usuario find que
compreendem a sdecdo do ambiente de desenvolvimento dos rdatorios, revisso e
desenvolvimento de  gplicagbes padronizadas, verificagdo da previsio dos dados,
desenvolvimento de edruturas de navegacdo e documentagdo das aplicagbes do usuario
find, desenvolvimento de procedimentos de manutencéo e atudizacdo das gplicagies de
usudrio find; aceitaco do projeto pelo usu&io find ereviso do projeto.

3.12.1 Ssemade Gestdo

O Sdgema de Getdo tem como responssbilidade a maenutencdo dos
indicadores obtidos pela Cooperdiva, € deservolvido em Visual Basic e é utilizado
como feramenta de Front End. A seguir, seréo relacionados os tipos de reatorios
definidos

Extrato de producdo de um Prestador de Servigcos — Discrimina a
produgdo como executante (consultas, vidtas hogpitdares e
procedimentos diagnégicos e tergpéuticos), exames dlicitados, custos
com produgdo e exames procedimentos autogerados e indicadores
(média de exames seus cudos por consulta e percentud de
reconsultas).

Analitica de Producdo Médica de um Prestador de Servicos —
Oferece a data na qua 0 sarvigo (consulta, cirurgia, etc) foi redizado,
discriminacéo do cddigo do sarvigo, sua quantidade, nome do diente e
vaor pago.



Analitica de requisicbes por Prestador de Servigcos — Lida por
datas, os codigos dos servicos, nomes dos dlientes, prestadores de
SEVigos e valores pagos.

Lista de Clientes por Prestador de Servigos — Reaciona todos os
clientes por nomes, quantidades de servigos e vaores pagos.

Lista de servigos prestados por um Prestador de Servigos —
Sntetiza, por codigos de savio da tdbda AMB, todos ©s
atendimentos prestados no periodo desgado.

Extrato ambulatorial de um Cliente dsrimina a daa do
aendimento, procedimento redizado e sua quantidade (conaulta,
exame, fidotergpia, €c), identificando o Predador de Sevigos
(Médico, Clinica, Laboratdrio) e cudos Acompanha pesquisa de
satisfacéo.

Extrato hospitalar de um Cliente dados sSmilares ao extraio
ambulaorid, porém rdaivos & oconta hospitdar, também com
pesquisa de satisfac@o.

Nas figuras na pagina seguinte, € apresentado 0 Sitema de Gestéo.
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3.13 Manutencao e Crescimento

Quanto a eda etgpa, foi observado que seria possivel, com Os recursos

digooniveis em infra-edtrutura, assegurar continua  disponibilidade, desempenho e
expansiodo Data Warehouse

O tranamento dos usuaios do Data Warehouse é proposto para observar as

dificuldades e as visdes de cada usu&ios do Data Marts

3.14 Gerenciamento de Projeto

A etapa “gerenciamento do projeto Data Mart/Data Warehouse' conggtiu
no acompanhamento rigoroso de todas as aividades previsas e a utilizagdo das
experiéncias adquiridas na fase de protatipo.

Eda etgpa condse no acompanhamento continuo do desenvolvimento do
projeto piloto, no monitoramento dos trabahos redizados e no acompanhamento dos
cronogrames.

3.14.1 Usuaios Data Warehouse

A Diretoria Executiva da Cooperativa identificou, dentro de cada Data
Mart, quem s80 0S usua&ios que terdo acesso permitido. Para esse grupo foi efetuado um
treinamento inicid no acesso aos cubos, aravés da ferramenta Front End Excel 2000
OLAP, juntamente com goresentecd0 dos metadados Esses  usu&ios  também
participaram navalidagéo de cada cubo.
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3.14.2 Seguranca da Informacdo

Pea faclidede de acesso e usn da feramenta, os usu&ios do Data
Warehouse, durante o trenamento da ferramenta Front End, foram dertados sobre o
dgilo das informagbes. Nese periodo, foi apresentado pela Diretoria Executiva da
Cooperativa 0 “Manual de Codigo de Etica’, o qua trata das regras sobre a seguranca
da informagdo. O acesso aos dados foi liberado aos principais decisores de forma
irredrita. A seguranca dos dados € redizada através de procedimentos de autorizegio e
autenticacdo. A protecdo dos dados € redizada através da execucdo da politica de
backup diario, mensd e semand.
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4 CONCLUSAO

A tecnologia de Data Warehouse modrase muito interessante para
empresas que possuem grandes volumes de dados gerados e acumulados durante sua
exigéncia e necesstam recuperd-los de uma forma que des possam auxilir os
adminisradores destas empresas a tomarem decisdes edratégicas de forma rdpida e
segura.

Os procesos de extragéo, filtragem, carga e recuperacdo dos dados séo
bagtante complexos, exigindo que pessoas dtamente capecitadas facam parte do projeto
paa que os objetivos sgam atingidos no menor espago de tempo possivel e sem gastos
de recursos desnecessarios.

Um dos pontos fundamentas na daboracdo e implantagdo do Data
Warehouse € recursos humanos. Todo suporte computaciond eaborado e implantado
svira paa dar suporte aos usuaios, gudando-os a tomar decisdes importantes para a
organizacdo. De nada vae rediza um grande invesimento apenas no ambiente
computaciond e ndo investir nas pessoas gque fardo este ambiente ganhar utilidade.

Como o Data Warehouse ndo é um sSsema ou programa, mas Sm um
ambiente que necessta ser adgptado a necessdade das empresas, € norma que cada
anbiente de Data Warehouse possua caacteridicas proprias, inviabilizando seu uso
para outros objetivos que Néo os descritos no inicio do projeto.

A moddagem dimensond é um dos faores criticos de sucesso em um
projeto de Data Warehouse

Para Barbieri (2001), em um proeo de Data Warehouse os dados
fundamenta mente importantes sdo aqud es consolidados nas dimensdes especificas.

Um moddo de dados bem daborado e de acordo com os objeivos da
empresatornao Data Warehouse muito mais condstente e robugo.

Sggundo Babieri (2001), a abordagem de Bill Inmon s concentrou
inicidmente no edilo tradiciond de congrucdo de Bancos de Dados que busca uma
forte integracdo entre todos os dados da empresa IS0 seria representado num modelo
Unico, integrado e coeso que se modtrou tigido e de dificil consecucdo. A abordagem de
Kimbal possui um edilo mais amples, centrada e incrementd. Diferente da abordagem
anterior, a metodologia esquema estrela, que transforma dados em tabdas de fao e em



tabdas de dimensio. Kimbal gponta para projetos de Data Marts separados que
deverdo ser integrados amedida da evolugéo.

A meodologia propoda por Kimbdl gpdia-se sobremaneira sobre a etapa
“experimentacd0’, que Se conditui em um grande “laboratdrio’. Nea ganha-se
expeiéndas e dimina-se incertezas do projeto aravés da redizacdo de uma Sie de
tedes intendvos e repetitivos em todos os sentidos (arquitetura, infra-estrutura,
produtos, modelagem dimensond ec). Porém, 0 uso de um estudo pr&ico gudou a
uma maor familiaizacdo e olidificagdo dos concdtos, Que comegaram a S
apreendidos no estudo tedrico.

Segundo 0 que foi vido durante ese trabdho, em especid no estudo de
can, a criacdo de um Data Warehouse é uma tarefa bagtante trabadhosa, pois o Data
Warehouse néo gpenas armazena dados, mas € também um conjunto de ferramentas
paa conslltas, andise e visudizacdo de informagbes. Desta forma, espera- que 0
trabadho que ora esa conduido, possa ser disponibilizado e utilizado por empresas que
gueiram implantar um Data Warehouse e que este venha contribuir efetivamente para o
desenvolvimento e crescimento das corporagoes.

Trabahos futuros

Como trabahos futuros, sugere-se varias questées como:

potencidizar 0 uso do Data Warehouse aravés da socidizagio. E preciso que
0 processo de gestdb do conhecimento estga dinhado com 0s processos de
negocio da empresa Se o conhecimento néo fa relevante, dificilmente havera
interesse, as pessoas tenderdo a ndo usa-lo, ndo contribuindo com a empresa e
conseguientemente, néo havendo as atudizaghes adequadas.

Desenvolvimento de uma ferramenta para mineracéo de dados (Data Mining,
Bl e CRM), visto que a base de dados multidimensond j& esta moddada

A tranderéncia de dados do ambiente operaciond paa o0 ambiente
multidimensond € um dos maores problemas, uma vez que s pode encontrar
diversss fontes para um mesmo dado. E possivdl desvolver um mecanismo

paratransformar e carregar os dados na base multidimensiond.
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Aprofundar mas os conhecimentos tedricos de topicos que nd foram
abordados ou foram vigtos de formas superficid neste trabaho.
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6 GLOSSARIO

Ad-Hoc Query (consulta eventual): qualquer consulta que ndo possa ser determinada

antes do momento da consulta ser emitida Uma consulta que condse em SQL
condruido dinamicamente, em gerd por ferramentas de consulta resdentes na estagéo
de trabaho do usu&io find.

Banco de dados Relacional: ssema de banco de dados que suporta todos os
comandos SQL padréo.

Cubo: banco de dados multidimensond, gerdmente referindose a um caso Smples
de produto, mercado e tempo.

Data Mining: técnica que utiliza ferramentas de software gerdmente orientadas para
0 uuaio que ndo stbe exaamente 0 que eda pesquisando, mas procura identificar
determinedos padrGes ou tendéncias O Data Mining (gaimpagem de Dados) € um
processo que Spara  grandes quanttidades de dados de forma a identificar
relacionamentos entre eles.

Data Warehouse: conjunto de tabdas que amazenam os dados dos Sstemas de
operacdo (ERPs, taifadores ec...) em um moddo multidimensond, posshilitando a
exploracdo  direcionada dos mesmnos, mehorando as  posshilidedes de  andises
operacionas e gerencias.

Heuristica: méodo anditico usado na resolucéo de problema.

Metadados (Metadata): sio dados a respeito de dados. Exemplos de metadados

incluem as dericdes de dementos de dados, descricbes de tipos de dados,
aributos/propriedades,  faxagdominioss, méodos e processos O ambiente  do
repositorio abrange todos os recursos de metadados.

ODBC (Open Database Connectivity): conectividede de base de dados aberta
Padréo para acesso a banco de dados do SQL Access Group consortium adotado pela
Microsoft.

OLAP (On-Line Analytical Processing): Processamento anditico on-line

Query: termo que designa uma consultaa um banco de dados.

Refresh: processo de extrair dados de um ambiente e de mové-los para um outro
ambiente subgtituindo, a cadavez, os dados antigos pel os novos.



Sice and Dice: termo usado para descrever a fungéo de andise de dados complexos

proporcionada por dgumas ferramentas de consulta e andise.
DL (Sructure Query Language): linguagem de consulta edruturada Linguagem de
consulta para acessar Sstemeas de base de dados ODBC, DRDA ou néo relaciond.




