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Resumo. Atualmente, as técnicas de Business Intelligengédiam na tomada
de deciséo, tornando-se fatores decisivos paraturdude uma organizacao.
Neste contexto, o0 presente trabalho visa apreserdarprojeto e a
implementacéo de uma das técnicas bastante difaadidste assunto, o Data
Warehouse. Para isso sera criado um Data Mart caxileo de ferramentas
de cddigo aberto com o intuito de, posteriormes&yir como apoio para o
processo de tomada de decisao dentro de uma empresa

1. Introducéo

Durante anos o desenvolvimento de sistemas demafgio tinha como foco principal o
ambiente operacional, com direcionamento na autdmdQs processos, obtencao de
dados de forma confiavel, com nivel minimo de eopartir da década de 1980
comecou a se cunhar terrBasiness IntelligencéBl), ou inteligéncia do negocio, que
pode ser definido como o conjunto de tecnologiaentadas a disponibilizar
informac@o e conhecimento em uma empresa . O udl geové visdes historicas,
atuais e futuras sobre operacdes de negociospgare usando dados armazenados em
um Data WarehouséDW) ou umData Mart (DM).

Data Warehousséo bases de dados histéricas voltadas a um @uassuntos
especificos de negdécios. Essas bases de daddsmefiehistéria da empresa em um
determinado periodo, permitindo a analise de daddasscoberta de informacbes antes
inimaginaveis, ou que despediam muito tempo pacardgra-las, com a capacidade de
disponibilizar a visualizacdo dos dados sob diwepsaspectivas e de navegar no nivel
de detalhe da informacao. Por definicdo os dadosnmidata Warehousendo séo
volateis, ou seja, ndo mudam com o passar do teffgpes dados sdo obtidos através de
um processo chamado de Extracdo, Transformacaoga €abre as bases de dados dos
sistemas transacionais. Ap0s os dados estaremgada® noData Warehouseos
mesmos estardo disponiveis apenas para leiturajieabizacdo desta base de dados se
dara de forma incremental.

O Data Mart, que € definido como um subconjunto Dlata Warehouséocado
em um assunto especifico, usa um modelo de daddsdimensional, também
chamado de cubo, que possui algumas diferencas oempacacdo com o modelo
relacional tradicional. A modelagem multidimensiodauma técnica de concepcéo e
visualizagdo de um modelo de dados de um conjuatanddidas que descrevem
aspectos comuns de negdécio. Sua utilizacdo ajudamarizacéo e reestruturacao dos
dados e apresenta visfes que suportam a analiseldoss destes dados.

Para a visualizacdo da informacdo contida mega Marts surgiram as
ferramentas OLAP(n Line Analytical Processingu Processo Analitico em Tempo
Real), que permitem a visualizacdo dos dados sifgeentes niveis de detalhamento



de um cubo de dados. Através das operacO€&xitieé possivel aumentaDfill down)

ou diminuir Orill up) o nivel de detalhamento dos dados. As operagd&xili bem
como outras operacdes utilizadas em ferramentasPOded apoiam na capacidade de
manipular dados e formas de apresentacdo de marégida que a modelagem
multidimensional prové. Com o uso destes recursassuario pode entdo navegar
através das informacdes de maneira rapida e flexive

Tendo como base a necessidade das organizacOesremformacdes para
analise e tomada de decisdo, 0 presente trabathocéeno objetivo apresentar 0s
processos envolvidos na construgdo de um sistematdiza-se da tecnologia data
WarehouseOs principais conceitos relacionados a area sgpéesentados na sec¢ao 2.
Na secao 3 sera apresentada a metodologia utilpaadea criacdo dbata Warehouse
A secao 4 mostra a aplicacéo do trabalho em umaesapla regido. Por fim, a se¢éo 5
apresenta as conclusdes acerca do artigo.

2. Data Warehouse

A historia doData warehousenicia com a evolucédo dos sistemas de apoio asd@eci
(SAD), com o objetivo de criar um repositério cahtte dados historicos para consultas
e analises (INMON,2005).

Nos anos 60 os sistemas de informacdo eram cadtdrem linguagens como
Fortran e COBOL e usavam fitas magnéticas como meio de armazemame
dificultando o acesso aos dados (0 acesso se dafgainda sequencial). O acesso nesse
meio era lento tornando praticamente impossivelso para analises rapidas. Era
comum também a utilizacdo de varias fitas magr&ticaiando muitas vezes
redundancia de dados.

Na década de 70 surgiu o DASDIréct access storage devjodispositivo de
armazenamento de acesso direto, ou simplesment@azemamento em disco),
aumentando relativamente o desempenho ao acessdados por se dar de forma
direta, e ndo sequencial como nas fitas magnétieas conjunto com esse advento
surgiu um tipo de software chamado de SGBD (sistger@nciador de banco de
dados). O propoésito do SGBD era tornar facil papmagramador armazenar e acessar
dados. Com isto também surgiu o conceito de baseladi®s, que diferente do
armazenamento em fita, era uma Unica fonte de da@@stodo o processamento. Na
metade dos anos 70 surgiram os sistemas OIlAming Transaction Processihg
tornando o acesso rapido aos dados possivel, abdassim novas perspectivas de
negocios como sistemas de reservas, controle defatara e assim por diante.

Nos anos 80 surgiram novas tecnologias como o0 P& dinguagens de
programacao de quarta geracdo. Com essas tecrlogisuario final comecou a
assumir um novo papel, o de controlar dados ensastepapel este que antes era restrito
ao dominio do processamento de dados. Com essas possibilidades comecou a ser
percebido que poderia ser feito mais com dadosudassonplesmente processamento de
transacdes em tempo real. SurgiramManagement Information Syster(idIS), ou
sistemas de informacdes gerenciais, hoje conhecwmio® Sistemas de apoio a deciséo
(SAD). Estes sistemas eram usados para guiar éscigérenciais, mudando o
paradigma anterior onde dados eram usados estntangara conceber decisdes
operacionais. Porém o processamento de transagbes e o processamento analitico
ainda eram feitos simultaneamente sobre a mesmalkatados.



Com a necessidade de informacdes mais detalhadasmeiros programas para
extragcdo de dados comecaram a surgir. Estes pragramscavam dados que eram
relevantes e 0s transportavam para outra base des dseparada dos sistemas
transacionais. Esta tarefa se tornou comum pasa @latorios de andlise, onde um
determinado departamento realizava a extracéo adssdpré-definidos com o intuito
de gerar informacdes para os niveis mais altoslaenéstracdo. Porém juntamente com
estes programas surgiram alguns problemas inerantésto da ndo estruturacdo dos
processos de extracao, tais como a inconsistéectados, dados sem base no tempo,
diferenca de algoritmos de busca.

Estes processos de extracfes sem controle comreegai@mar uma espécie de
“teia de aranha”, a qual é definida como “arquitetde desenvolvimento espontaneo”
(INMON,2005). Cada programa de extracdo geraveadudse de dados. Depois eram
realizadas extracbes das extracdes, e isso covdins@m qualquer controle. Esta
arquitetura gerou muitos problemas, sobretudota ¢k credibilidade dos dados, baixa
produtividade do processo, e a impossibilidadeatestormar dados em informacdes.

Os problemas encontrados nesta arquitetura denddgenento espontaneo
levaram a criagcdo de um ambiente projetado qusfigase as necessidades dos SAD,
0 ambiente ddData WarehouseEste ambiente mudou a percepgéo sobre os dados,
diferenciando dados operacionais e dados para @pdecisdo. A figura 1 mostra as

principais diferencgas entre os dados.
DADOS PRIMITIVOS/DADOS OPERACIONAIS ~ DADOS DERIVADOS/DADOS SAD

* baseados em assuntos ou negdcios
= resumidos, ou refinados

* baseados em aplicagdes
» detalhados

* gxatos em relagdo ao momento do acesso

« atendem a comunidade funcional

» podem ser atualizados

* sdo processados repetitivamente

» requisitos de processamento conhecidos
com antecedéncia

* compativeis com o SDLC

» a performance é fundamental

= acessados uma unidade por vez

= voltados para transagGes

* 0 controle de atualizagoes é atribuigao de
quem tem a posse

+ alta disponibilidade

* gerenciados em sua totalidade

* nao contemplam a redundéncia

+ @strutura fixa; contetdos variaveis

* pequena quantidade de dados usada
&m um processo

* atendem as necessidades colidianas

+ alta probabilidade de acesso

* representam valores de momentos
ja decorridos ou instantaneos

* atendem a comunidade gerencial

» nao sao atualizados

* processados de forma heuristica

* requisitos de processamento néo sao
conhecidos com antecedéncia

= ciclo de vida completamente diferente

» performance atenuada

* acessados um conjunto por vez

» voltados para anadlise

* o controle de atualizagdes nao & problema

= disponibilidade atenuada

= gerenciados por subconjuntos

» a redundancia ndo pode ser ignorada

= estrutura flexivel

+ grande quantidade de dados usada em um
processo

= atendem as necessidades gerenciais

*» baixa, ou modeslta probabilidade de acesso

Fonte: Inmon William H., Como Construir o Data Wavase, pagina 18.

Figura 1. Diferenca entre dados primitivos e deriva  dos.

Com a separacdo dos dados entre primitivos eatkrs/surgiram os niveis da
arquitetura projetada parBata Warehouse Nivel operacional,Data Warehouse
departamental e individual. No nivel operacionab sncontrados apenas dados
oriundos dos sistemas de processamento de trassagdeseja, dados puramente
primitivos. O nivel doData Warehouséraz dados primitivos que ndo tem atualizagéo



freqiente e também dados derivados. No nivel deparital sdo encontrados quase
que apenas dados derivados e é no nivel indiviqual a maioria das andlises
heuristicas € realizada. O nivel individual geraiteeé temporario e de pequenas
propor¢des por ser utilizado apenas para procesBamacdes necessérias em um
determinado periodo.

Um Data Warehous@& um repositério central de dados, histéricosuaigt que
podem representar algum valor para os tomadoresdadesdo dentro de uma
organizacdo. Ele consolida e padroniza as inforem@diundas das diversas fontes de
dados da empresa, tornando-as disponiveis parnaeagérencial e tomada de decisdes
por toda a empresa (LAUDON,2007).

O Data Warehouseequer uma arquitetura onde se possa visualizaalimente
a partir do todo e entdo descendo aos niveis @dhdeDetalhes que em um contexto
mais amplo se tornam importantes.

Na arquitetura projetada exist®ata Mart, que segundo Laudon (2007) “é uma
subconjunto de unData Warehouseno qual uma porcdo resumida ou altamente
focalizada dos dados da organizacéo é colocadarebanco separado destinado a uma
populacao especifica de usuarios”.

Conforme Inmon (2005), uata Mart € uma estrutura de dados dedicada em
servir as necessidades de analise de um gruposdegse tais como departamento de
financas ou recursos humanos.

2.1. Caracteristicas ddData Warehouse

Um Data Warehousentegra e consolida informacgdes de fontes intemaxternas,
sumarizando, filtrando e limpando esses dadosapapo-os para analise e suporte a
decisdo (MACHADO,2000). A tecnologia de DW possmi conjunto de caracteristicas
que a distingue dos outros sistemas convencionais:

» Extracdo de dados de fontes heterogéneas (inteunasternas);
* Transformacéo e integracédo dos dados antes deusys
* Visualizacéo dos dados em diferentes niveis;

» Utilizacdo de ferramentas voltadas para acesso dderentes niveis de
apresentacao;

» Dados somente sao inseridos, sem a possibilidadaidiezacao.

Segundo Inmon (2005), ubata Warehous& orientado a assuntos, integrado,
nao volatil, e variavel em relacéo ao tempo.

Um Data Warehouse orientado a assunto, diferente dos sistemasairamais
existentes que sao orientados por processos coraunsima companhia de seguros,
por exemplo, as aplicagcfes transacionais podersaan divididas em automovel, vida,
saude, e perdas. Ja as areas de assunto pararegsalcia poderiam estar divididas em
cliente, apdlice, prémio e indenizacgéo.

Outra caracteristica de suma importancia é ingdgraos dados. Isto quer dizer
gue as inconsisténcias encontradas em dados peotemide diversos sistemas sao
desfeitas. Um exemplo € o caso da codificacdo dergéonde podem existir diversas



formas de representacdo entre os sistemas, porgErseram incorporados ddata
Warehousg estes dados necessitam representar 0 mesmoirfdependente da sua
codificacéo inicial.

A terceira caracteristica consiste em quBata Warehousado € volatil. No
ambiente transacional os dados sé&o inseridos, hoenge, um por vez, e podem sofrer
atualizacdes ao longo do tempo. Em contrapartidadados contidos ndata
Warehousesao carregados e acessados normalmente em grqudetdades, e a
atualizacdo dos dados (geralmente) ndo ocorre restdente. As operagOes de
processamento neste ambiente se restringem a thedssdo de novos registros e
consulta aos registros existentes.

A Ultima caracteristica diz respeito ao fato de sbr variavel em relacdo ao
tempo. Isto quer dizer que os dados Data Warehouserepresentam resultados
operacionais em um determinado momento de tempomomento em que foram
capturados da base de dados operacional. Comodestes representam um estado da
organizacdo em um periodo de tempo eles ndo podeatislizados. Por exemplo, o
dado relativo a vendas de um determinado més nmagatera seu valor modificado.
No ambiente operacional os dados representam o e@alente de alguma coisa, € sado
validos para determinado instante, podendo seradiie. Na estrutura d®ata
Warehousesempre havera um elemento representando tempoamaid a validade de
um determinado dado. Outro ponto importante corxcée ao tempo é que 0s espacos
de tempo usados para andlise sao significativameaieres se comparados com 0
ambiente transacional. Um horizonte de 60 a 90pbde ser satisfatdrio se tratando de
um ambiente transacional. JA& em Data warehouseim horizonte de tempo de 5 a 10
anos é considerado normal.

2.2. Granularidade

Inmon (2005) descreve que, “A granularidade dipegs ao nivel de detalhe ou de
resumo contido nas unidade de dados existentéateo Warehouske Isto quer dizer
gue quanto mais detalhado for o dado, mais baiséa as@granularidade. Logo, quanto
menos detalhado for, mais alto serd o nivel de ujmadade. A escolha da
granularidade reflete principalmente no volume aeéod contido n®ata Warehouse,
consequentemente , na performance dele. O niveletldhe escolhido depende da
necessidade da informacdo a ser obtida. Quandpidtefum nivel de detalhe muito
baixo, é necessario observar que estes dados dacdpcser decompostos futuramente
para uma andélise com um nivel maior de detalhegsetanto, com uma granularidade
baixa, € possivel agrupar as informacdes para g@aensvisualizadas com um nivel
menor de detalhes, mais sumarizados.

2.3. Modelos de dados multidimensionais

A modelagem multidimensional, segundo Machado (008 uma técnica de
concepcao e visualizacdo de um modelo de dadosndeonjunto de medidas que
descrevem aspectos comuns de negdécios”. Ela éadlipara prover uma visao que
suporte a analise de informacdes de forma flexiwetapida. Em um modelo
multidimensional sdo encontrados trés elementdsdsdatos, dimensdes e medidas.

Um fato representa um item, transac&o ou eventardeegécio. E tudo aquilo
que reflete a evolugdo dos negdcios de uma orggitzad que € mensuravel. Estes



fatos possuem valores numéricos, denominadas nsedida identificam um fato ao
longo do tempo. As medidas servem como um indicatiomegocios relativo as
dimensdes que participam deste fato. Em nivel dplemmentacdo, um fato é
representado por uma “tabela de fato”, que possbusos numéricos que servem como
indicadores, as medidas, e as chaves que ligaatasds dimensdes que o compdem.

Dimensdes sdo elementos que participam de um tasdennegdcios, sao 0s
pontos de vista pelos quais serao feitas as asd@@efatos. Cada dimensao faz parte de
um fato e, normalmente, ndo existem valores quéntts dentro das tabelas das
dimensdes, apenas atributos descritivos (textejddeao fato que elas sdo usadas para
a classificagéo dos fatos. Em uma tabela de dimemsémalmente seréo encontrados
um menor numero de registros se comparado conetatdbé fatos.

Cada dimensédo pode conter varios membros que ssitmsi para classificacao
de dados dentro de uma dimensao especifica. Estathmos sdo os atributos das
tabelas de dimensédo no projeto fisico. Os memboosspa vez sdo organizados de
forma hierarquica para que possam ser agregadasaido com seus niveis. Em um
exemplo de dimensdo de tempo, uma estrutura higcargpoderia ser equivalente a
apresentada no quadro 1.

Ano
Trimestre

Més

Quadro 1. Hierarquia da dimens&o Tempo.

7

Nesta hierarquia é possivel observar que os \wlposlerdo ser agregados
mensalmente, trimestralmente e anualmente. Ossnéveique se apresentam cada um
dos membros da dimenséo tempo estdo assim dispiestio® ao fato que um trimestre
€ um conjunto de meses, e um ano € um conjuntondlestres. Logo os dados poderao
ser agregados futuramente de acordo com diferanteis de hierarquia.

O modelo multidimensional composto pelos elementggesentados é
usualmente representado por um cubo, em uma aaaogsualizacao de informacdes
sob a perspectiva de trés dimensdes. Entretantanodelo multidimensional pode
comportar mais de trés dimensdes, o chanmgercubo A visualizacdo tedrica deste
tipo de estrutura é muito complicada, por isso s @ termo cubo em referéncia a
gualguer modelo de dados multidimensional.

2.3.1. ModeloStar ou Estrela

O modelo estrela € um modelo que implementa os ettmsc de estrutura
multidimensional onde, na sua composicao tipicagsgmta uma grande entidade
central denominada fato e um conjunto de entidat®sres denominadas dimensdes,
arranjadas ao redor da entidade fato, de formaqgapresentacéao grafica do modelo se
pareca com uma estrela. Contrapondo um modelo &fcimnal, onde € possivel ter
varias formas de diagramacédo, no modelo multidimmeas o modelo se apresenta
praticamente da mesma forma. As dimensdes nesteelonaapresentam certa
redundancia nos dados, devido a desnormalizac&elaCionamento da entidade fato
no modelo com as entidades dimensdes é uma sitigdeso de um para muitos no



sentido da dimensao para o fato. Comparado comdelmd&R tradicional € possivel
observar que a entidade fato se trata de uma detaksociativa.

Dimenséo
Tempo

/'\\

\
/1
\ Dimenséo

Dimensao /
; Regido

Cliente \ ~
N =¥

i Fatos de i
" Vendas 4

Dimenséo \ Dimenséo
Vendedor Produto

Fonte: Machado, “Projeto de Data Warehouse: un@owisultidimensional”, pagina 74.

Figura 2. Modelo Estrela.

2.3.2. ModeloSnowFlake

O modeloSnowFlakeapresenta a mesma estrutura do modelo estrelapysantabela

de fato no centro e as dimensdes em sua voltanpasédados das dimensdes possuem
hierarquias entre seus membros. Devido ao fatostée aormalizado, o modelo evita
redundancia de dados nas tabelas dimenséao.

Dimenséo

Més \
Dimensao
/ Cidade
Dimenséao
/ Data
Dimenséo Dimensao

Semana / \ Estado
/1\ /
AR :
Dimenséo / i . 2 D1mer)_5§o
Cliente - Regido
e
Fatos de /-/
Vendas /
Modelo Snowflake
Dimenséo
Tipo
de Produto
Dimenséo
Dimenséo Produto
Vendedor

Fonte: Machado, “Projeto de Data Warehouse: un@owisultidimensional”, pagina 76.

Figura 3. Modelo SnowFlake.



2.4. ETL

Extract/transform/load — ETL, ou extracdo, transfacdo e carga, € o processo onde
serdo captados os dados das diversas fontes éssstam organizacdo para popular o
Data WarehouseA extracdo consiste na obtencdo destes dadosiidasas fontes
disponiveis, sejam elas bases de dados, arquit@stex binarios, paginas e&eh Os
dados obtidos sdo entdo transformados do ambigr@tiea@onal para o ambiente do
Data Warehouse onde o0s dados sao integrados, refinados, tranatlos e
sumarizados. No processo de carga o volume de gadosssado é levado &ata
Warehousgonde estara disponivel para analise.

2.5 Ferramentas OLAP

No ambiente departamental, ou ambientddta Mart, existem ferramentas do
tipo OLAP que permitem acesso as informacgfes dedaapida, flexivel e intuitiva,
facilitando a visualiza¢do dos dados do cubo.

Existem algumas opera¢des basicas para estediferdmenta, que sdo usadas
para a analise dos dadd3rill down, Roll up, SliceeDice.

Drill down e Roll up séo operacdes realizadas dentro dos niveis higcasqde
cada dimensé&o. UrDrill down aumenta o nivel de detalhamento da informacéo, ou
seja, parte de um nivel menos detalhado para us adesalhadoRoll up é a operacao
inversa, o nivel de detalhe é diminuido. Por exempin uma dimenséao de tempo a
operacdo dérill down detalharia as vendas apresentadas anteriormengnerpor
trimestres. Diminuindo o nivel de detalhes do nokelmeses para trimestres seria um
exemplo de opera¢cdoll up

Slice e Dice sdo operacdes usadas para navegacdo das infosmdgdmibo.
Sliceé um corte no cubo que mantém a mesma perspeectivssualizacdo dos dados, &
apresentada uma fatia dos dados. No caso da ¥ac@di de alguns tipos de clientes, é
possivel, por exemplo, apresentar somente aquelasxd feminino. A operacaoice,
representada na figura 4, € uma mudanca na pexspdatvisualizacdo no cubo.

: 4 1999
Volume de Produca
ST Telefone Celular Pagers
(em milhares)
1001 1002 2001 2002
RGS Canoas 13 4 2 5
Porto Alegre 20 8 6 i
J Dice
Vi e c 1999
olume a_a rodugéo RGS
(em milhares)
Canoas Porto Alegre
Telefone 1001 13 2
Celular 1002 4 5
2001 2 6
Pagers
2002 5 7

Fonte: Machado, “Projeto de Data Warehouse: un@owisultidimensional”, paginas 72 e 73.

Figura 4. Exemplo de uma operacéo Dice sobre um cub 0.



Em um primeiro momento esta sendo analisado o wlpmduzido em um
estado, em uma cidade, em um ano, de um modeloodatp e de um produto. Com a
mudanca de perspectiva os valores agora representarnducdo de um modelo de
produto e um produto, em um ano, em um estado emacidade. Estas operacdes
permitem descobrir comportamentos conforme a petispede analise dos dados.

3. Metodologia

Conforme apresentado, ulata Warehouse2 composto por repositorios centrais,
voltados a assuntos ou area especifica de negébmmados dBata Marts

Machado (2000) apresenta trés arquiteturaPata Warehousesendo que a
escolha da arquitetura normalmente é baseada nmmlale negocios, ou porte da
empresa, € nos recursos disponiveis. As arquiteta@resentadas sdo: Global,
independente e integrada. Ja para a implementegx&tem as abordagetwp-down,
bottom-upe a combinacao das duas.

3.1. Arquitetura do DW

Na arquitetura global @ata Warehouseé construido visando o armazenamento de
informacdes da empresa como um todo. Ele é comasidenm repositorio Unico com
informacdes disponiveis para toda a empresa.

Na independente, sdo criadd3ata Marts que atendem a necessidades
especificas e departamentais, sem foco na empoesa gm todo. Estes por sua vez
nao possuem conectividade com ouasa Martsvoltados a outros assuntos.

A arquitetura déata Martsintegrados traz dados departamentais separados em
cada um do®ata Marts porém eles sao integrados, ou interligados densdgforma.
Os Data Martspodem compartilhar informacdes entre si, torngmosivel uma visédo
mais globalizada das informacdes da empresa.

3.2. Tipos de implementacao

A abordagem de implementactip-downrequer que seja feito um maior planejamento
e definigcbes no inicio do projeto ddata Warehouselsto requer a analise de todas as
fontes de dados existentes, em todos os departasngrdra que ele seja projetado
levando em consideracdo a empresa como um todesuliado dessa abordagem é um
Data Warehousecom abrangéncia global da empresa no momento Ge su
implementacdo. Somente apds o termino do projetdaia Warehouseque sera
possivel definir oPata Marts onde seréo feitas as consultas efetivamente.

A implementacadottom-uppermite que sejam construidbata Martssem ter
uma viséo global d@ata Warehousela empresa. A criacdo @mta Martsde forma
incremental faz com que a visao global da empregaaingida paulatinamente. Esta
abordagem geralmente inicia com a criacdo de um &idecifico, seguindo por
diversos outros que, no final, se transformaraDaia Warehouse

Na implementacdo combinada, ou seja, uma implem&ntantegrando a
abordagentop-downe bottom-upao mesmo tempo, é realizada uma modelagem do
Data Warehousale forma macro, sendo que a partir deste modefm sescolhidas
areas de interesse para implementacdoDdda Marts CadaData Mart gerado terd
como base o modelo inicial criado parBata Warehouse



4. Trabalho Realizado

Apos o estudo teorico dos conceitos apresentadiieraura foi iniciada uma busca de
ferramentas e métodos para criacdo de ata Warehousee de ferramentas para
acesso das informacdes obtidas. Antes disso, poeaiizou-se o estudo do ambiente
de implementacao, com o intuito de encontrar asrfentas e métodos adequados para
este ambiente especifico.

4.1. Exemplo de aplicacao

A aplicagdo deste trabalho se deu em uma empresatdode comeércio varejista que
atualmente dispde de diversos sistemas transasiengerenciais, 0os quais alimentam
uma base de dados Unica para todos esses sistagasado dados da propria empresa,
estes sistemas comecaram a ser utilizados no a2@0&e com foco na automatizagéo e
controle das atividades desenvolvidas. Com o padssranos o volume de dados
cresceu, e hoje a base de dados possui um tamardprakimadamente 4gigabytes
sendo que a tabela onde sdo armazenados os dadesndas, item a item, possui cerca
de 11.773.612 (onze milhdes, setecentos e seteritésemil, seiscentos e doze)
registros.

Para a execucao dos processos de ETL utilizomseomputadoPentium Dual
Core com processador de dois nucleos, 1 GB de menkhisl, HD de 160 GB e
sistema operacionalVindows XP O banco de dados operacional da empresa fica
armazenado em um servidor dedicado para isso,npostpara o processo de ETL os
dados trafegaram por meio de uma rede doEipernet 10/10@té a maquina descrita
acima antes de serem processados e gravados n&basevae dados. A nova base e a
ferramenta OLAP para visualizagdo dos dados forataladas no mesmo computador
onde o processo de ETL é executado.

As caracteristicas encontradas no ambiente de ningpitacdo do projeto sdo as
seguintes:

» Empresa de pequeno porte;

» Servidor de dados com sistema operacional Linux;

» 4 5gigabytesde dados na base OLTP;

» Banco de dados operaciot@penSource(Firebird);

» Dados historicos na base transacional mantidosta periodo de tempo (desde
a implantacéo dos sistemas informatizados, no argDas);

« Base de dados centralizada para todos os Sistemagratessamento de
transacoes;

* O projeto tem limitacdo de tempo de oito meseseesstudo das tecnologias,
desenvolvimento do projeto, implantacdo e andlese résultados, sendo que a
carga horaria despendida néao sera integral dueateeperiodo.

Com base no levantamento conclui-se:

» Devera ser analisado o0 custo de aquisicdo dasmfentas necessarias para
desenvolvimento do projeto;

* As ferramentas utilizadas no processo deverao @apativeis com o sistema
operacionaLinux;

» Devera ser usada uma abordagem que permita acdagdmData Warehouse
e obtencéo dos resultados no tempo previsto.



Devido ao fato de que uma abordagem global da esapoenaria muito tempo,
e gue a arquitetura independente pode se tornareinlema a medida que o niamero de
Data Martscresca, a arquitetura mais apropriada para omtee@balho é a arquitetura
integrada. Na arquitetura escolhida é possivel &&a Martsde forma incremental,
fazendo com que futuramente os dados de tod@at@sMartsda empresa apresentem
uma visao global dos negdcios.

No que diz respeito a abordagem de implementacéocliu-se que a
implementacdobottom-up € a mais apropriada. Com a possibilidade da aiaca
incremental déata Martsos riscos do projeto sédo reduzidos e os retoradergo ser
observados em um menor espago de tempo se compavadas outras abordagens.
Outro fato relevante € que os sistemas utilizadts @mpresa ndo abrangem todos os
setores da mesma. Isto traria transtorno na wédzale uma abordagem do tifmp-
down pois oData Warehouseseria projetado excluindo informacdes provenienies
outros setores da empresa ainda nao informatizados.

De acordo com o usuario final o assunto vendas,éqaeorincipal negoécio da
empresa, representa a maior necessidade de infdesiggara apoio a tomada de
decisdo. Portanto, sera criado Diata Martcom foco no departamento de vendas.

Ha uma grande variedade de ferramentas disponipaia 0S processos
envolvidos na criacdo e implementacdo delata Martno mercado, porém a maioria
delas é proprietaria e/ou 0 seu uso esta atrelado 8GBD especifico. Exemplos deste
tipo de ferramenta sa@ognos BusinesObject e também as ferramentas fornecidas
pelos fabricantes de bancos de dados propriet&asp Oracle e Microsoft SQL
Server Conforme os requisitos descritos anteriormenteetor solucdo sera o uso de
softwares livres, sem custo de aquisicao e congra¢@o com bancos de dados nao-
proprietarios.

Os processos de umata Warehoug®ata Mart consistem basicamente na
obtencdo dos dados dos sistemas transacionais,rgamizacdo, transformacédo e
integracdo desses dados em uma outra base de eladpscesso destes dados para
consultas de forma simples, rapida e flexivel.tGoo, algumas tarefas sédo necessarias
além destas citadas, como por exemplo, a analisenéeessidades do negocio, dos
sistemas transacionais e das suas bases de dadmglelagem multidimensional do
Data Mart, e a criagcdo dos cubos de dados. Para criagcBa@oMart foram realizados
0S seguintes passos, representados pela figura s .



Levantamento das
necessidades do negocio

Analise dos sistemas OLTP
Existentes

Modelagem Multidimensional

L

Criagdo dos Cubos de dados

Visualizacdo dos resultados na
ferramenta OLAP

Figura 5. Estrutura da criacao do DM.

A seguir cada uma das etapas apresentadas na3igera detalhada.

4.1.1. Levantamento das necessidades do negécio

Devido a necessidade de se investigar as inforrsaglevantes para a criacéo [Data
Mart foi feito um levantamento inicial das necessidadesnegécio e a analise dos
sistemas transacionais da empresa alvo da aplicacéo

Como o objetivo é prover informacdes para suportenzada de decisdes em
uma empresa de pequeno porte foi definido juntaustéario final quais seriam as
informacdes relevantes para o0 novo sistema, e geitesde quem se tratavam essa
informacdes. A necessidade do cliente foi confrdetaom os dados que a empresa
possuia em sua base de dados transacional pdieavexiviabilidade da criacdo de um
Data Martque atenderia as suas expectativas iniciais.

As informacdes aqui definidas como necessaria® sgpéesentadas na secao
4.1.3 deste artigo sob a forma de atributo dadaalo® modelo multidimensional.

4.1.2. Andlise dos sistemas OLTP existentes.

Com base nas necessidades do cliente foi necessée@izacdo de uma analise dos
dados disponiveis no banco de dados dos sistemaR @lfim de concluir se os dados
necessarios para a criacaoldmta Mart existiam. Foi feita uma analise nas tabelas dos
sistemas com o objetivo de encontrar aguelas ostdgaam os dados necessarios para a
obtencéo das informacdes que posteriormente sedtas pelo DM. Como a base de
dados é usada como repositério central para divesgdicacbes, com diferentes
propodsitos, apenas as tabelas com as informacEsoreadas aos temas levantados
pelo usuario foram analisadas. A figura 6 mostrlEBR resumido com as tabelas
encontradas.



CIDADE CLIENTE
O . 11 T - CPFCNPJ Variable characters (18)
ColElpRIE [T NOMECLIENTE Variable characters (100)
DESCRICAO Variable characters (100) FINALIZADORCUPOMCARTAOCLIENTE D NVASENENTE  Baic
UF Characters (2) VALORFINALIZADOR Number (15,4) | SEXO Characters (1)
T SALDOCARTAODISPCOMPRA  Number (15,4) | ESTADOCIVIL Characters (1)
‘ CREDITODISPONIVELCOMPRA Number (15,4) || ENDERECO Variable characters (100)
| | ENDERECONUMERO Variable characters (5)
| O BAIRRO Variable characters (100)
10 15
{
|
] FINALIZADORCUPOM
EMPRESA CODFORMAPGTO Integer
CODEMPRESA Integer SEQUENCIAL Short integer
RAZAOSOCIAL  Variable characters (10| | VALORRECEBIDO Number (15,4)
NOMEFANTASIA Variable characters (10| | VALORTROCO Number (15,4)
ENDERECO Variable characters (10| | CPFCNPJ Variable characters (18)
BAIRRO Variable characters (50 :
CNPJ Variable characters (18
| CUPOMCAPA
1 CODEMPRESA Integer
) DATACUPOM Date
\ NUMEROCUPOM Integer
NOTASAIDA CAIXA Integer
~ | NUMEROSERIEECF Variable characters (20)
NUMERONOTA Integer O~ DATAIMPORTACAO Date
SERIENOTA Variab_le characters (3) ) 2 VALORTOTALDESCONTO Number (15,4)
EH0l> Short integer VALORTOTALACRESCIMO Number (15,4)
DATAEMISSAO Date
BASEICM Number (15,4)
VALORICM Number (15,4) 9
VALORTOTALPRODUTO  Number (15,4)
VALORFRETE Number (15,4)
VALORSEGURO Number (15,4) ITEMCUPOM
VALORACESSORIAS Number (15,4) NUMEROITEM Integer
VALORTONMALDES CONIORNEIIECCl CODIGOBARRAS  Variable characters (20)
VALORTOTALNOTA Number (15,4) QUANTIDADE Number (15,4)
& VALORUNITARIO  Number (15,4)
[ VALORDESCONTO Number (15,4)
| VALORTOTALITEM Number (15,4)
6 ALIQUOICMS Number (15,4)
| VALORICMS Number (15,4)
P! CODVENDEDOR Integer
@ <
ko)
ITEMNOTASAIDA g
ITEMNOTASAIDA Integer
CODIGOBARRAS Variable characters (20)
QUANT IDADE Number (15,4) PRODUTO
VALORUNITARIO Number (15,4)
VALORDESCONTO Number (15,4)  |CORRRODUNC) Integen
VALORIPI Number (15,4) ——4—Or DESCRICAO Var!able characters (100
PERCENTUALIPI Number (15,4) UNIDADE Variable characters (3)
PERCENTUALDESCONTO Number (15,4) SISV AVIEINDEA (DRt
PERCENTUALICMS Number (15,4) ~
VALORITEM Number (15,4)
VALORICMS Number (15,4)
PERCENTUALBASEICMS Number (15,4)
VALORBASEICMS Number (15,4) SUBGRUPO
CODVENDEDOR Integer CODSUBGRUPO Integer
DESCRICAO Variable characters (100)
5
SECAO GRUPO
CODSECAO Integer 7, | CODGRUPO Integer
DESCRICAO Variable characters (100) DESCRICAO Variable characters (100)

Figura 6. MER da base OLTP com as tabelas utilizada s.

4.1.3. Modelagem multidimensional

A abordagem utilizada para implementacdo do prdgtocomo principio a criacdo de
Data Marts incrementalmente, de forma que estes venham garomm Data
Warehouseno futuro. Conforme Inmon (2005), o modelo muttidnsional € utilizado,
exclusivamente, em Data Marts onde € necessariaesingura que otimize o0 acesso a
um grande volume de dados. A escolha do modeladiménsional se deu em virtude



do desempenho do modelo estrela ser superior em &89%nodelo SnowFlake
(MACHADO,2000).

O modelo criado para bata Mart, de acordo com as necessidades do cliente e
0s dados existentes nos sistemas transacionaisjsorem uma tabela de fatos
denominada “FATO_VENDAS”, com as medidas de qualiide valor vendido, e as
dimensdes “DIM_CLIENTE", “DIM_EMPRESA”, “‘DIM_DATA” e
“DIM_PRODUTO".

Dik_PRODUTO
DDA codproduto Zpix Integer =hd=
CodData =pix Integer ahd= dezcrican Mariable characters (1007
data Cate codprodutolegade Integer
dia Integer subgrupe “ariable charactars (1007
mes “Wariable charactars (2) grupo “ariable charactars (1007
ano Integer segdo “Wariable characters (1007
Identifier_1 <pi= Identifier_1 <pi=
i s
it £
8 /
M !
\ J
B £
FATO_WENDAS
quantidade Mumber (12,8
walar Mumber (13,4)
% T
&
Fi i
{ ]
i '
i
; \
o *
! Ci_EMFPRESA CIM_CLIENTE
Icodemgresa Zpiz Integer Zhl= codcliente Zpir Integer Zhi
| cidade Variable characters (100) nomecliznte Wariable characters (1000
inomeempresa “ariable characters (1007 -cpfcnpj “ariable characters (18) .
| CHFJ “Wariable characters (18] SeMn Characters (21
!Identifiet_1 <pi» estadacivil Characters (123
L cidade Wariable characters (1007
Identifier_1 <piz

Figura 7. Modelo de dados multidimensional.

Para cada uma das tabelas de dimensdes devendader uma chave primaria
independente da chave da tabela no sistema tranagogjeralmente obtida através de
um numero sequencial gerado. O uso deste tipo deectsubstituta” previne que
ocorram problemas quando ocorrerem mudancas nos diad dimensdes. No caso de
alteracdo em algum dos dados da dimenséao € ingeridmvo registro, com uma nova
chave primaria, e com os dados alterados. Para aitao exemplo: a mudanca de
cidade de um cliente deve resultar em um novotregima tabela “cliente”, com a nova
cidade, mantendo assim os dados histéricos doteligara cada uma das cidades em
que ele residiu. A simples atualizacdo do atribdmdade” na dimenséo
“DIM_CLIENTE” causaria problemas ao analisar asdashda cidade onde o cliente
residia, pois elas seriam todas movidas para a cidede.

4.1.4. ETL

Para o processo de ETL doata Mart foi utilizada a ferramentd&entaho Data
Integration— PDI — (também conhecida como Kettle). A ferratadoi escolhida por
ser parte de um pacote de ferramentas de Bl digiobpela Pentaho, que abrange



desde o processo de ETL até a apresentacdo dos. dadeerramenta é de cddigo
aberto e pode ser executada em diversos sisteneagcamais, tais com@/indowse
Linux.

A seguir serd mostrado e detalhado um fluxo destoamacdes da ferramenta
PDI para a carga da tabela de fatos (FATO_VENDASDM.

Eﬁn

Yendas tehela TTEMCUPOM & ITEMNOTASAIDA
A3

S
]

tdapeia Mes Numerico para Tauto

24 le

lookup/update DIM_DaTA

D
lookup DIM_CLIENTE

i
| E

lookup DIMIEMPRESA

. G H

al— . = -

|:>|¢-r = 123
lockup DIM_FRODUTO

Seleciona valores Insert / Update tabela FATO_YENDAS

Figura 8. Fluxo de transformac®es para carga datab ela fato.

No fluxo apresentado através da figura 8 existemponentes que adicionam
valores, outros transformam, e outros que atualizaados na base de dados. A seguir
o detalhamento de cada passo da transformagao.

s

Na figura 8, indicada pela letra “A” é exemplificad carga dos dados relativos
as vendas do sistema transacional, onde o commomntferramenta executa um
comando SQL pré determinado. De acordo com o MERistema de processamento
de transagOes as tabelas que guardam estes dados'IT&MCUPOM” e
“ITEMNOTASAIDA”. Os valores sdo carregados do bande dados do sistema
transacional e inseridos no fluxo.

Na figura 8, o componente indicado pela letra & a conversdo do més da
data da venda de um namero inteiro de 1 a 12 paréexto equivalente ao nome do
més com 3 caracteres. Este processo ¢ feito paisuaizacdo dos dados € necessario
gue os dados se apresentem da forma mais intpissivel.

Na figura 8, o componente indicado pela letra fftdcura se a data da venda
oriunda do fluxo ja existe no banco de dados. Seaxdste entdo € criado um novo
registro e € adicionado ao fluxo o valor da chawagria gerada na insercédo. Se a data



em analise ja existir, apenas é retornado o vaarhdve da dimensao “DIM_DATA”
equivalente aquela data especifica e é adicionadloxo.

Na figura 8, o componente indicado pela letra “prbcura na dimensao
dim_cliente do DM o valor da chave substituta (avehusada pelo DM) para um
determinado CPF/CNPJ do fluxo de dados.

Na figura 8, o componente indicado pela letra ‘bcura na dimenséo
dim_empresa do DM o valor da chave substituta edgive a determinado CNPJ da
empresa do fluxo de dados.

Na figura 8, o componente indicado pela letra ‘fffbcura na dimensao
dim_produto do DM o valor da chave substituta ggeivale ao produto de cédigo
igual ao “codigoprodutolegado” advindo do fluxodielos.

Na figura 8, o componente indicado pela letra ‘@la como um filtro nos
valores do fluxo. Podem ser removidos campos gid® e@® fluxo que néo serdo usados
Nos passos seguintes.

Na figura 8, o componente indicado pela letra ‘fidpresenta a insercao dos
dados do fluxo na tabela de fatos do DM. Este mgsaseo insere as chaves substitutas
encontradas nos passos anteriores juntamente caonedidas. No caso dos dados ja
estarem no DM eles serao ignorados.

Como as tabelas das dimensfes sofrem poucas;aksrdoram feitos fluxos de
transformacdo para cada tabela de dimenséo, omdeaséegados os dados dessas
tabelas. Na execucéo da transformacéao exemplificadayura 8 supde-se que os dados
das dimensbes ja foram carregados no DM. J4 a danefiDIM_DATA” sera
atualizada juntamente na carga da tabela de fadtos que ela ndo necessita de carga
prévia por ndo ser uma tabela do sistema transacion

Para a execucdo das transformacdes pode ser armad{ob”, que executa
sequencialmente as transformagfes podendo sereaafgeeh horario para execucao
automatica. No fluxo demonstrado na figura 9 éafeitcarga das dimensdes, uma a
uma, com excecdo da dimensédo “DIM_DATA”, e no peémd passo é feita a carga da
tabela “FATO_VENDAS". No final do processo € enwaaim e-mail contendo lmg
das operacoOes realizadas.

bl 4 bl 4 e bl 4 . ol
b AR AR AR AR
START Caga DIM_CLEENTE  Carga DIM_EMPRESA  Caga DIM_PRODUTO  Carga FACT TABLE Sucoessa
Figura 9. Fluxo de transformacg@es executadas por um “job”.

4.1.5. Criacao dos Cubos de dados.

Para a criacdo do cubo de dados foi usada a femtamendrian Schema Workbench
(MSW), a qual permite criar e testar esquemas des@LAP através de uma interface
gréfica. Oschemagerado pela ferramenta € utilizado para defingda@ubo de dados
dentro do servidor OLAMMondrian, que € um produto da suite Bl da pentaho. O



servidor OLAP executa consultas MOYem uma base de dados relacional e apresenta
0s resultados em um formato multidimensional.  &uésra de uma consulta MDX
se parece com o codigo apresentado no quadro 2.

SELECT {[ Measures].[Unit Sales], [Measures].[Store Sal es]} ON COLUWS,
{[Product]. menbers} ON ROAB

FROM [ Sal es]

WHERE [ Tine].[1997].[ Q]

Quadro 2. Exemplo de consulta MDX.

A linguagem de consulta MDX € semelhante a lingomadggQL usada nos
bancos de dados relacionais. MDX é um padrdo, p@ste artigo cobre apenas o
dialeto doMondrian que, apesar de ser especifico para este serviddP (oi feito
com base na linguagem MDX padrao.

A ferramenta MSW cria a definicdo do cubo OLAPraPeada noveschema
criado € possivel definir cubos, e dentro de cadm sua tabela de fatos, medidas e
dimensdes. Na ferramenta também é especificadarartpiia dos atributos de cada
dimensao, que serdo utilizadas para operac¢oBsiltledown e Drill-up posteriormente.

A figura 10 representa uma tela de exemplosdeemade cubo criado na
ferramentaMondrian Schema Workbench

ESchema- ise \ [\ psql.mondrian.ani)* zl:lz ]
:. | || =|:'i'?x||us|qu||cm|Q\ | .
IR R T R R —RILEN
8 schema i ) Level for 'Hierarquia’ Hierarchy | =
i Attribute Value
“name Sub-grupo
tahle dim_produto
“leolumn subgrupo

“nameColumn
“|parentCalumn
SnullParentvalue
“lordinalColurmn

“type String
“uniguetembers ™|
flevelType Regular
Hhidememberlt Mever
“lapproxRowCount

Sub-grupo csgtion

Produto : captionColumn

“fformatter
2 Table: dim_produto ;

o= i LIATA

A
% uantidads

Ij Database - dw (PostgreSQaL)

Figura 10. Exemplo de tela da ferramenta MSW.

E possivel ver através da figura 10 o detalhamdat@strutura do cubo, na
ferramenta.

Na figura 10, no item indicado pela letra “A” estfpresentada a estrutura criada
para o0 cubo. Todos os itens mostrados, na seqiiéperdencem ao hipercubo

! MDX é uma linguagem de consulta que significalti-dimensional expressions expressdes
multidimensionais — e é usada como linguagem parsuitas multidimensionais no servidor OLAP
Mondrian.



“Vendas”. Para cada cubo sado definidas a tabelatde(item “B” na figura), as suas
dimensdes (item “C”), membros das dimensodes hieizados (item “D”) e medidas
(item “E").

O item indicado pela letra “C” na figura 10 repmraseuma dimensao do modelo
multidimensional. Para cada dimensao séo defimdomembros, hierarquia e a tabela
da dimens&o no banco de dados.

O item indicado pela letra “D” na figura 10 repmseum membro de uma
hierarquia. A ordem dos niveis da hierarquia sdmides conforme a ordem em que
estdo dispostos. De acordo com a figura 10 a di@ieefiBroduto” terd& os membros
hierarquizados da seguinte forma, do nivel mendaltdelo para o mais detalhado:
Secdao, grupo, sub-grupo e produto.

O item representado pelo item “E” na figura 10 espnta uma medida da tabela
fato. No exemplo da figura existem duas medidasanfidade e valor.

Apesar da ferramenta apresentar uma interfacecgrgfara manipular as
estruturas do cubo, o arquivo que contérschemado modelo gerado € salvo no
formato XML?, portanto pode ser editado com qualquer editolegi®s. A sintaxe de
definicdo é apresentada na quadro 3.

<Schema nane="Anal i se Vendas">
<Cube nane="Vendas" cache="true" enabl ed="true">
<Tabl e nane="fat o_vendas" schema="public"></Tabl e>
<Di nensi on type="Standar dD mensi on" forei gnKey="codpr odut 0" nane="PRODUTO' >
<Hi erarchy name="Hi erarqui a" hasAl |l ="true" all Menber Name="Todos os Produt os"
pri mar yKey="codpr odut 0" >
<Tabl e nanme="di m produt 0" schema="public"></Tabl e>
<Level nane="Secao" tabl e="di m produto" colum="secao" type="String"
uni queMenber s="f al se" | evel Type="Regul ar" hi deMenber | f="Never"></ Level >
<Level nanme="G upo" table="di m produto" colum="grupo" type="String"
uni queMenber s="f al se" | evel Type="Regul ar" hi deMenber|f="Never"></Level >
<Level nane="Sub-grupo" tabl e="di m produto" colum="subgrupo" type="String"
uni queMenber s="f al se" | evel Type="Regul ar" hi deMenber | f="Never"></ Level >
<Level nanme="Produto" table="di m produto" colum="descricao" type="String"
uni queMenber s="f al se" | evel Type="Regul ar" hi deMenber|f="Never"></Level >
</ Hi erarchy>
</ Di mensi on>

<Measur e name="Quanti dade" col um="quanti dade" dat atype="Nuneric"
format String="#, ###" aggregat or ="sun' vi si bl e="true"></ Measur e>
<Measure nanme="Val or" colum="val or" datatype="Nuneric"
format String="#, ###" aggregat or="sunl' vi si bl e="true"></ Measur e>
</ Cube>
</ Scherma>

Quadro 3. Exemplo de um schema de cubo de dados.

4.1.6. Visualizacao dos resultados na ferramenta G\P

Como a estrutura do cubo foi criada a partir daafeenta Mondrian Schema
Workbench sera usado para visualizacdo dos dados o pradusuite Bl da pentaho
chamado BlServé, o qual utiliza o servidor OLAPMondrian A ferramenta é
desenvolvida como uma aplicacdo wédvg logo € necessario a utilizacdo de um
servidor web compativel com essa tecnologia, tasioc Tomcat e JBoss Para
desenvolvimento do trabalho foi utilizada a ver838do BlServerjuntamente com o
ApacheTomcat 5.5.26

2 eXtensible Markup Language



Antes de visualizar as informacdes foi necess@mar o arquivo contendo as
informacgdes sobre o cubo de dados para &dVere configurar a ferramenta OLAP
para que ela pudesse se conectar com o banco de daddo anteriormente para
armazenar os dados @ata Mart A publicacdo do cubo no Eerverpode ser feita
pela propria ferramentislondrian Schema Workbencgpela opgéo Publisi, no menu
“File”.

A visualizacdo dos dados dentro da ferramentaita felo menu “Analysis
View’, que apresenta, sob a forma de uma tabela, asabrcubo criado, podendo ser
feitas diversas operacOes tais comhall-up, drill-down, slice dice H& ainda a
possibilidade de gerar graficos dos dados apresentsa tabela e customizar o formato
de apresentacdo do grafico, tamanho, cores. A @erdgs graficos é feita em tempo
real de acordo com os dados apresentados na tatd@la citada. Na ocorréncia de uma
mudanca nos dados apresentados, como por exempima noperacao para
detalhamento das vendas por data, o grafico gesdomaticamente muda para
comportar a nova apresentacao dos dados.

Ainda é possivel exportar a tabela com a anatisedddos para o formatIs’,
padrdo do editor de planilhaExcel e também utilizado por outros aplicativos
processadores de planilhas, tornando assim maigvdle a manipulacdo das
informacdes obtidas.

A partir do modelo multidimensional e também dniigho do cubo criado, foi
possivel visualizar as informacdes através da rfeaméa Bl Server da forma
apresentada na figura 11. E possivel visualizarbm cle dados com as informacées a
respeito do volume de vendas do ano de 2009, fiardes da cidade de Guaporé, de
dois subgrupos de produtos.
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Cuantidade
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DATA  PRODUTO o IGUAPCRE
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Figura 11. Exemplo de tela do Bl Server mostrando a s informag8es do cubo.

Sobre esta mesma perspectiva realizou-se uma é@pedaPrill down sobre o
membro “ano” e umSlice mostrando apenas a fatia de dados do sub-grupo
“AVIAMENTOS”. Os resultados destas mudancas de pemtva podem ser
observados juntamente com um grafico comparativeotlome de vendas nos meses do
ano na figura 12.
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Figura 12. Exemplo de tela do Bl Server com a gerag  ao de um gréfico.

Estes dois exemplos apenas ilustram o que podeigecom a ferramenta. As
mesmas operacoes de navegacao através do nivetadleede mudanca de perspectiva
podem ser feitas sobre qualquer outra analise alibasd

5. Conclusdes

Neste trabalho realizou-se uma pesquisa acercattelos e ferramentas para a criacao
de um projeto deData Warehouse A arquitetura deData Mart integrado, e a
abordagem de implementachottom-upforam escolhidas devido ao tempo limitado
para desenvolvimento e implantacdo do projetojrédéan por ndo ser possivel obter
dados de toda a empresa em virtude da ndo infa@agath de alguns setores. Estas
técnicas visam a criagdo de ata Warehousede forma incremental, a partir Data
Marts interconectados. Embora esta abordagem possa r@jareslgumas desvantagens,
ja que pode gerar um problema de integracdo naofuala foi a mais adequada aos
requisitos levantados no ambiente de implementacéo.

Como exemplo de aplicagéo, realizou-se um mapeantad necessidades de
uma empresa de pequeno porte da regido, com toinkeliobter informacdes relevantes
para o suporte a decisdo nos niveis mais altosi@erganizacdo. Devido a realidade
encontrada neste ambiente utilizou-se de ferrarmesttthware livre durante o processo
de criacdo do cubo de dados, ETL e visualizagdadddses carregados rieata Mart
Estas ferramentas além de possuirem um nivel dgragdo entre elas, facilitando o
uso, n&o possuem custo de aquisic¢ao.

Utilizou-se como fonte de dados a area de vendasrgpresa, considerando que
esta era a area onde, segundo o usuério final, seaisecessitava de informacdes
voltadas ao processo de tomada de decisdo. O moeeldados multidimensional
projetado para o presente artigo possui apenasinasnsbes basicas descritas na
literatura, no entanto as informacdes obtidas @saas consultas realizadas no servidor
OLAP foram satisfatorias, pois atendem aos reassiticias dos futuros usuarios do
SAD. A partir destas informacdes sera possivel todegisdes levando em conta o0s
fatos ocorridos na empresa ao longo dos anos.



Com base no presente estudo € possivel verificmmgvos requisitos surgirdo
ao longo do tempo, e novbsta Martsserao criados para outros propdsitos, compondo
um repositério central dos dados de todos os settrempresa.

Durante o periodo de 8 meses onde foi estudadendelsido e aplicado o
projeto doData Mart, foram encontradas algumas dificuldades. As raisiforam:

* Nem todos os setores da empresa dispunham de asstefarmatizados, o
gue dificultava a visdo de uBata Warehouseom abrangéncia global;

* Pouco tempo para desenvolvimento, implantacao ksardbs resultados do
projeto, considerando que estas etapas levaram $esmpara serem
concluidas.

Estas dificuldades impossibilitaram a criacdo depunojeto deData Warehouse
mais detalhado no inicio. Entretanto € necess&stadar que a criacdo de Wata
Warehousea partir deData Marts interconectados nao esta descartada. A utilizacao
deste enfoque esta mais de acordo com o ambienteptEEmentacéo, pois atualmente
nao é possivel obter dados de todos os setoreamtasa.

Como trabalho futuro, além da criagdo de oufd@da Marts voltados aos
demais departamentos da empresa, um estudo detalleaterramentas open-source
disponiveis no mercado seria valido. As ferramecitaslas no presente artigo ajudaram
no decorrer do projeto, porém elas foram analisadazente em relacdo a integracao
com outras ferramentas utilizadas no processo delsemento. Um estudo do impacto
do uso do sistema na empresa também podera sendeitituro, a fim de comprovar os
beneficios do utilizagdo de um SAD.
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