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Resumo

Este estudo tem como objetivo analisar as diferentes metodologias existentes
para criacdo de Depésito de Dados (DD) e determinar uma metodologia que
melhor atenda as necessidades de uma empresa de telecomunicagdes, iniciando
um projeto de DD e identificando as causas mais comuns de insucesso, a serem
evitadas em projetos desta natureza. E para comprovar esta metodologia foi
construido um Data Mart utilizando dados da Cia. Rio-grandense de
Telecomunicacdes, com objetivo de andlise de qualidade dos bilhetes utilizados
nos indicadores de desempenho de centrais bilhetadoras.

Apresenta, também, as arquiteturas possiveis de um Deposito de Dados/Data
Mart, suas caracteristicas e diferencas.

Esta Dissertacdo de Mestrado é uma contribuicdo a pesquisa e a andlise de
metodologias empregadas na criacdo e manutencao de Depésitos de Dados e a
determinacdo de uma metodologia que atenda as necessidades de uma empresa
de telecomunicagoes.

Palavras-chave: extracdo, integracdo, Sistemas de Suporte a Decisdo,
modelo dimensional, consulta analitica, metadados, Data
Mart, Deposito de Dados.
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TITLE: “A STUDY OF DATAWAREHOUSE CREATION
METHODOLOGIES”

Abstract

The main objective of this study is to analyze different methodologies used in
developing a Data Warehouse and also to determine a methodology that will
offer the best results when implementing a Data Warehousing for
telecommunication segment. It will also identify the most common causes of
failure in telecom DW project. And finally as a proof of concept apply the
chosen methodology to build a Data Mart, using data from Cia. Rio-grandense
de Telecomunicagdes, resulting in analysis of Call Detail Record quality and
telecom exchange performance.

Also shows DW /DM architecture with its characteristics and differences.

This dissertation has as contribution research and analysis of methodologies
used in creating and maintaining a DW and to determine a methodology that
best suites telecom industry.

Keywords: extraction, integration, Decision Support Systems, dimensional

model, analytical query, metadata, Data Mart, Data Warehouse.
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1 Introducao

Estrategistas militares utilizam o termo superioridade incontestdvel
para descrever o que todo exército gostaria de ter antes de se defrontar com um
inimigo. Superioridade incontestavel significa possuir a capacidade de combate
superior, numérica e tecnoldgica, e saber efetivamente tirar proveito desta
superioridade. Um beneficio de ter uma superioridade incontestavel e que ela
possa fazer com que a maioria dos adversarios opte por nao entrar em luta na

qual acredite ndo ter nenhuma chance.

Nos dias de hoje, o termo superioridade incontestavel se aplica a
empresas que tenham alcancado uma posigdo tdo dominante em seu mercado
que aparentem ser invenciveis. A Microsoft, a Disney e a Wal-Mart sao
exemplos que se apresentam nestas condigdes. Estas empresas, e muitas outras
que possuem superioridade incontestavel nos seus segmentos de industria, sao
capazes de tomar decisdes estratégicas e taticas muito rapidamente. O ritmo
das mudangas ndo diminuird; por isso, a vantagem competitiva pende na

direcdo de empresas que podem acelerar a sua capacidade de tomar decisoes.

No ambiente empresarial de hoje, as informagdes sdo uns dos bens
mais valiosos de que uma empresa pode dispor para combater eficientemente
seus concorrentes e defender sua posicao no mercado. Cada vez mais os lideres
da industria se sobressaem aos seus adversarios, sendo mais rapidos e mais
ageis ao planejar suas estratégias de competigdo. Conseqiientemente, o objetivo
é identificar cada vez mais rapido as oportunidades, planejar suas agdes
estando de posse do maior nimero possivel de dados, executar suas agdes de
forma cada vez mais rapida e poder corrigir possiveis enganos antes de seus
concorrentes.

Na maioria das organizagdes os dados se encontram dispersos em
varios sistemas, de diferentes tecnologias, armazenados em arquivos, em bases
nao relacionais e relacionais, sem padronizacdo na identificacdo dos seus
elementos, o que acaba dificultando enormemente sua utilizagdo no suporte a

decisao.

A area académica tem desenvolvido muitos trabalhos envolvendo
bases de dados heterogéneas com vistas a permitir consultas nestas bases
diversas e, ap6s o processo de integracdo, obter resultados homogéneos

conforme solicitado.
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Depésito de Dados é uma excelente alternativa ao enfoque
tradicional para integracdo e acesso de dados a fontes de informagdes
heterogéneas. O enfoque DD é especialmente ttil quando se necessita de altos
desempenhos nas consultas (caracteristica dos sistemas de suporte a decisao),
ou quando as fontes de informagdes sdo transitérias (bases que sofrem
alteragcdes intensas impedem a obtencdo de informacdes de eventos ja

realizados).

Com o uso de um DD podemos atender as necessidades de
empresas que se encontram com muitos sistemas legados ainda em operacéo,
mas que necessitam de informagdes para apoiar seu planejamento estratégico e
acOes rapidas. Isso se realiza integrando os dados transacionais de variadas
origens, unificando suas formas diversas em uma tnica e consistente base de

dados que permitira andlises e decisdes complexas de negdcio.

Um DD é semelhante a um depésito fisico. Sistemas transacionais
criam dados que sdo carregados no depdsito. Alguns destes dados sao
sumarizados em informacdes e armazenados no depésito. Usudrios de DD
fazem solicitacdes e recebem informagdes que sdo criadas com os dados e

informagdes sumarizadas do deposito.

Um DD ¢ tipicamente uma mistura de tecnologias, incluindo base
de dados relacionais e multidimensionais, arquitetura cliente/servidor,
programas de extracdo e transformacdo, interface gréfica para os usudrios e

muitas outras.

Ferramentas devem ser disponibilizadas de acordo com as
necessidades de informacdo dos usudrios, mas com a garantia de obter
informacoes rapidas, confidveis e consistentes. Um DD é projetado de forma a
facilitar a identificacdo da informacdo necessdria ao usudario e obter estas
informacOes seja através do uso de ferramentas simples, com gerador de

relatérios ou planilha eletronica, ou ferramentas estatisticas complexas.

Trés tecnologias fundamentais convergem para formar a infra-
estrutura da informagdo com a finalidade de acelerar o processo de tomada de
decisdo. O investimento nessas tecnologias ajuda a criar o capital intelectual

necessario a que empresas se sobressaiam em relacdo a suas concorrentes:

. Armazenamento de dados, que é a criacdo de um repositério de dados

completo e preciso.
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. Ferramentas de andlise, que permitem o acesso e avaliacdo dos dados.
Podem ser multidimensionais, geradoras de relatérios ou ferramentas

estatisticas.

. Internet, que melhora a comunicacdo e colaboragao por toda a empresa.

Os exemplos que seguem sugerem algumas de suas dareas de
aplicacdo ou caracteristicas onde a utilizagdo da abordagem do depésito de
dados é adequada [WAT 95].

1. Reunir dados cientificos. Nestas aplicacdes, um grande volume de
dados heterogéneos pode ser criado tdo rapidamente que o processamento de
uma pesquisa em tempo real se torna impossivel. Além disso, as fontes podem
ser esporadicas e incertas, portanto, armazenar os dados em um local seguro e
conveniente para futuro processamento é apropriado.

Ex.: NASA-Jet Propulsion Laboratory e Caltech desenvolveram o SKICAT (SKy
Image Cataloging and Analysis Tool - Ferramenta de Catalogacado e Anélise
do Céu), um avancado sistema de mineracdo da informagdo que
automaticamente analisa e cataloga a segunda pesquisa Palomar Sky
Survey dos céus do norte. (O SKICAT foi escrito em C, roda sob Unix e
emprega algoritmos especiais e um DBMS Sybase). Quando estiver
completa, a pesquisa terd catalogado mais de 50 milhdes de galaxias, cerca
de 2 bilhdes de estrelas e 100.000 quasares. A pesquisa produzira
aproximadamente 3 terabytes de dados, que serdo reduzidos a um catalogo

da galéxia.

SKICAT descobriu nove novos quasares. Com as técnicas anteriores de
pesquisa seriam necessarios trés anos para completar uma descoberta
semelhante. Com o SKICAT, os astronomos do Caltech realizaram o feito
em menos de seis meses, utilizando tempo de observagdo de no minimo
uma ordem de magnitude inferior.

2. Manter historicamente dados empresariais. Processar e minerar
dados empresariais (calcular o histérico das vendas de todas as lojas de uma
grande cadeia de supermercados em um determinado periodo de tempo) é um
trabalho intenso, e é melhor ser executado fora do ambiente normal (“off-line”)

de produgao para ndo afetar as operagdes do dia-a-dia.
Ex.: O Wal-Mart descentralizou o controle de seus estoques a partir 1989. A
mineracdo de dados serve como base para a estratégia da rede de estoque

descentralizado, e neste caso é o processo de localizacdo de dados duteis

encontrados nas informagdes de compras e vendas especificas de cada
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regido. A empresa utiliza um sistema Intranet que auxilia nas decisdes
sobre as compras para cada loja. Hoje, aproximadamente 10 milhdes de
decisdes de aquisi¢des sdo realizadas diariamente na rede com um DD de
101 terabytes.

3. Obtendo  informacoes  freqiientemente  requisitadas.  Pelo
armazenamento de respostas em depositos de dados previamente extraidas e
integradas para questdes freqiientemente perguntadas, a desvantagem inerente
dos sistemas de bancos de dados (ineficiéncia, atraso no processamento de
consultas, etc.) pode ser superada, resultando numa melhora no desempenho e
eficiéncia.

Esta dissertacdo, além de estudar os fundamentos basicos
(capitulo 2 - Conceitos), se preocupou principalmente em analisar as
metodologias existentes (capitulo 3 - Estrutura de DD). O capitulo 2 descreve
os conceitos de um Depésito de Dados conforme variada bibliografia [INM
96][BAR 96][HAR 96][HAC97] e apresenta em detalhes o porqué da
necessidade de utilizar um DD, as caracteristicas classicas de um Dep6sito de
Dados, as principais causas de insucesso em projetos deste tipo e os objetivos

desta dissertacao.

Um dos objetivos deste trabalho é apresentado no capitulo 3 -
Estrutura de DD, onde é apresentada a arquitetura de um DD, as varias
topologias de um Data Mart, a analise de metodologias existentes e a proposta
de uma metodologia que melhor atenda as necessidades de uma empresa de
telecomunicacdes, que gera uma grande quantidade de dados para serem
analisados. Exemplificando: uma empresa com dois milhdes de terminais
telefonicos fixos gera cerca de 25 milhdes de registros/dia para chamadas
interurbanas, e para chamadas locais (urbanas) um ntmero trés vezes superior.
Para chegar a uma proposta de metodologia foram examinadas as
metodologias de James Martin [Mar 98], de Alan Simon [SIM 98], de Ralph
Kimball [KIM 98], de Douglas Hackney [HAC 98], de NCR Corporation [NCR
99] e a metodologia utilizada pela empresa Visible [VIS 99]. Também sao
apresentados os bancos de dados e ferramentas comerciais dirigidas para

criacdo e uso de um DD.

A necessidade de utilizagdio de uma metodologia que possa
contribuir significativamente para o sucesso da constru¢do de um DD é o
principal motivador deste trabalho. A existéncia de grandes bases de dados
transacionais em todas as empresas e em especial na area de telecomunicaces

determina a necessidade da construcdo de um DD. A escolha da metodologia
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2

adequada para esta construcdo é primordial para permitir atender as
necessidades de toda a corporagao nas informagdes que irdo permitir a tomada
de decisoes.

Esta dissertagdo também estd motivada pela possibilidade de
utilizar a metodologia proposta no capitulo 3, visando atender a um problema
determinado na Cia. Rio-grandense de Telecomunica¢des na 4rea de andlise da
qualidade de bilhetes, para o que foi feita uma prova de conceito com a criagdo
de um Data Mart utilizando ferramentas de extraciao, base de dados relacional,

base multidimensional e ferramenta de acesso.

As conclusdes do trabalho e a apresentagdo de novas diregdes de

pesquisa estdo no capitulo 6.

Nos anexos 1 e 2 esta a descricdo da base de dados utilizada e as
transformagoes realizadas nos dados relativas a prova de conceito do capitulo

4, e finalmente, a bibliografia utilizada.
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2 Conceitos

2.1 Conceitos

Os conceitos de Deposito de Dados e Data Mart sao apresentados
a seguir, por serem estes os conceitos fundamentais deste trabalho.

Varios sdo os autores que definem Depésito de Dados. A seguir
defini¢des que melhor representam este sistema:

Depésito de Dados é uma colecao de dados orientadas a assunto,
integrada, nao-voléatil e temporal, de suporte a decisdes gerenciais [INM 96].

Depé6sito de Dados (traducdo do termo inglés data warehouse)
consiste em um unico repositério de dados, extraidos de bases de dados
transacionais e/ou dados externos, acumulados ao longo do tempo, integrados,
possibilitando a andlise massiva de informacoes, de forma a permitir melhores
tomadas de decisdes e a descoberta de conhecimento, sem impactar no
desempenho dos bancos de dados do mundo transacional [BAR 96].

Depésito de Dados é um processo em andamento que aglutina
dados de fontes heterogéneas, incluindo dados histéricos e dados externos para

atender a necessidade de consultas estruturadas, ad hoc, relatérios analiticos e
de suporte a decisao [HAR 96].

Depésito de Dados é uma colecao de técnicas e tecnologias que
juntas disponibilizam um enfoque pragmatico e sisteméatico para tratar com o
problema do usuério final de acessar as informagdes que estao distribuidas pela
organizagao [BAR 96].

O mesmo ocorre para Data Mart (DM). A seguir defini¢des que
melhor representam este sistema:

Data Mart é um Depoésito de Dados especializado contendo um
subconjunto de dados, originados do Depésito de Dados, e preparados para
atender a uma necessidade particular de uma area do negécio [BAR96].

Data Mart é um conjunto de dados sumarizados derivados dos
dados detalhados encontrados no Depésito de Dados [INM96].

Data Mart é um conjunto de informacdes com foco definido que
sdo projetadas das mesma forma que um DD, mas sdo implementadas para
atender as necessidades especificas de um conjunto de usudrios que
compartilham caracteristicas comuns [HAC97].

Data Mart incremental é um conjunto de dados organizados para
atender a uma d&rea funcional especifica do negoécio, baseado em uma
arquitetura corporativa definida, preparado para integracao, escalavel e com
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capacidade de subsidiar a construcdo de um sistema centralizado de Deposito
de Dados [HAC97].

2.2 Necessidade de utilizar um DD

Os sistemas de informagdes, em todas as organizacdes, evoluiram
até a situacdo atual através de caminhos tortuosos e acidentados. Os sistemas,
longe de terem uma visdo corporativa, foram criados visando resolver
problemas para areas especificas, agindo localmente e atendendo problemas
particulares sem a preocupacdo com o todo. Isso se aplica perfeitamente a
departamentos de uma corporacao que tipicamente tendem a enxergar somente
os problemas de sua area e buscar sistemas que os resolvam. Por exemplo,
Sistemas de Contas a Pagar ndo se preocupa com a drea de Vendas;
Mercadologia ndo se preocupa com &rea de Manufatura. No entanto, a
geréncia superior necessita enxergar o todo para poder realizar decisdes mais
efetivas. Os sistemas atuais apresentam dados fracionados e cada pedaco esté
em conflito com as outras partes em termos de dados contraditérios ou
sobrepostos por terem definicdes de dados inconsistentes. Como resultado
disso, para se de obter estatisticas vitais de todas as dreas da empresa, o
trabalho necessario é enorme, principalmente na determinacdo de sistemas
individuais que contém as partes de dados necessérias, e mais dificil ainda é
conciliar as discrepancias para se obter uma tnica visao.

O objetivo primério de um DD é resolver este dilema para os
gerentes e analistas de cendrios e ao mesmo tempo diminuir a carga de
trabalho sobre a drea de sistemas de informagdes. Simplificadamente,
poderiamos dizer: a solugdo é obter todos os dados requeridos para suporte a
decisdo dos sistemas transacionais e arruma-los em um tnico repositério de

forma consistente, de forma a responder perguntas que necessitam ser
respondidas [FLA 97].

As bases de dados destes sistemas normalmente estavam
centralizadas em um tnico banco de dados servindo a toda a comunidade de
processamento da informacdo - de transagdo, a processamento em lote e a
processamento analitico. Na maioria dos casos, o foco primério das bases de
dados era transacional. H4 poucos anos, surgiu com uma nogdo mais
sofisticada para bancos de dados - uma base que serve as necessidades
transacionais e outra que serve as necessidades de informagdes ou analiticas
[INM96]. Isto se deve ao uso de PCs, tecnologias de 4GL, o poder crescente de
processamento dos equipamentos de usudrios e o decréscimo do custo dos
equipamentos.

A necessidade de ruptura dos bancos de dados transacionais e os
de informacéao se deve a varios fatores:
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e os dados que atendem as necessidades transacionais sdo
fisicamente diferentes daqueles que servem as necessidades de
informacdes e dados analiticos;

e a tecnologia utilizada no processamento transacional é
fundamentalmente diferente daquela utilizada ao suporte das
necessidades de informacoes e dados analiticos;

e 0 usudrio da comunidade transacional é diferente daqueles
atendidos por informacdes e dados analiticos.

Devido a estas e outras razdes é que a maneira adequada de
construir bases de dados é separar as necessidades dos sistemas transacionais

dos sistemas de analiticos.

Dados analiticos aqui sdo vistos como o processamento que serve
as necessidades de geréncia no processo de tomada de decisdo. Muito
conhecido como Sistema de Suporte a Decisdo (SSD), o processamento analitico
trabalha com grandes quantidades de dados para detectar tendéncias. Ao invés
de trabalhar com um ou dois registros de dados (processamento transacional),

quando um analista executa uma consulta muitos registros sao processados.

Além disso, é muito raro um analista de SSD atualizar dados. Em
sistemas transacionais, dados sdo constantemente atualizados ao nivel de
registro individual. Em processamento analitico, registros sdo constantemente
buscados e seus contetidos analisados, mas pouca ou nenhuma alteracdo de

registros individuais acontecem.

Em SSD, o tempo de resposta necessario é muito flexivel quando
comparado a sistemas transacionais tradicionais. Tempo de resposta para SSD é
medido de 30 minutos a 24 horas. Tempo de resposta desta ordem de grandeza

para sistemas transacionais seria catastrofico.

O ntimero de usudrios pertencentes a comunidade de SSD é muito
menor que a aquela que serve a comunidade transacional. Usualmente, existird
um numero infinitamente menor de usudrios de SSD do que os da &rea

transacional.
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Diferente da tecnologia que atende ao ambiente SSD, a tecnologia
do ambiente transacional deve se preocupar com bloqueio de dados e
transacgoes, deadlock e outros [INM 96].

Portanto, a necessidade de utilizacio de um DD se deve a
impossibilidade de manter desempenho aceitavel nos sistemas OLTP, quando
utilizado como base de dados de consultas de SSD, e também pelo baixo
desempenho obtido, quando criamos bases replicadas utilizando a mesma
plataforma e modelo de dados de sistemas OLTP (altamente normalizado) para

uso por SSD.

2.3 Caracteristicas

A arquitetura de um DD atende as necessidades de uma
organizagdo que procura recursos de suporte a decisdo flexivel e escalonavel.
Um DD integra dados de vérios sistemas OLTP e dados de terceiros em um
ambiente comum que toda area de negdcio pode facilmente consultar. Os dados
sao limpos para remover os erros e omissdes nos sistemas-origem e carregados
no DD, de forma a ter confiabilidade nas informagdes obtidas pelos usuarios. O
DD contém dados histéricos, de forma que usudrios podem examinar
tendéncias e explorar dados histéricos detalhados para descobrir padrdes
desconhecidos. DD é somente para leitura, garantindo aos usudrios que os
relatérios de hoje serdo compativeis com os do préximo més. O DD é integrado
permitindo uma visdo de todas areas da organizacdo de todos os sistemas
OLTP [WID 95].

Uma estrutura classica de DD é definido pela seguinte série de
caracteristicas fundamentais:

e Base de dados de SSD separada de sistemas OLTP
¢ Armazenamento de dados somente

e Dados integrados

e Dados limpos

e Temporal

e Nao-volatil

e Orientado a assunto

e Metadados
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e Modelo dimensional

e Acesso facil

2.3.1 Base de dados SSD separada

O DD é sempre armazenado numa base de dados separada dos
sistemas OLTP numa arquitetura classica de DD.

Clientes

Sistemas OLTP

N

- = |

) -

— Deposito
de Dados

FIGURA 1 - Dep6ésito de Dados

Desta forma teremos ambientes diferentes para os sistemas OLTP
e o DD. Normalmente, o DD esta instalado em um servidor dedicado, permite
que o servidor e a base de dados sejam otimizados, ou afinados, para o melhor
desempenho possivel. Sistemas OLTP necessitam de otimizacdes totalmente
diferentes de SSD.

2.3.2 Armazenamento de dados

O DD funciona como um repositério de dados. Nenhum dado é
criado no DD. Os dados podem sofrer derivacdes dos dados originais, mas
nenhum dado novo é criado no sistema de DD.

2.3.3 Dados integrados

Uma das propriedades bésicas de um DD ¢ a integracao dos dados
de diversos sistemas de OLTP na organizacdo. O DD contém informacado de
todos os sistemas de OLTP existentes. Isto permite que usudrios acessem todas
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as informagdes corporativas disponiveis tanto em nivel de transagdes como
descritivas. A habilidade do DD possibilitar o acesso a dados de toda a
corporacao € extremamente poderoso para os analistas de negécio na tomada
de decisdes. Esta integracao e disponibilidade dos dados é o que viabiliza a
criacdo de um DD, permitindo retorno de investimento de até 400%.

Z

De todos os aspectos do Depésito de Dados, este é o mais
importante. A Figura 2 mostra que a integracdo ocorre quando os dados
passam dos bancos de dados transacionais para o DD.

As varias decisdes de projeto que os projetistas de sistemas de
aplicagdo fizeram durante varios anos aparecem em milhares de diferentes
formas. Nao existe consisténcia na codificagdo das aplicagdes, convengao de
nomes, atributos fisicos, medidas dos atributos e muito mais. Cada
desenvolvedor tinha liberdade para tomar decisdes.

Quando os dados sao colocados no Depésito de Dados, isto é feito
de forma que as inconsisténcias das aplicagdes sejam desfeitas. Por exemplo, na
Figura 2, ndo interessa se o atributo sexo foi codificado m/f ou 1/0, o que
interessa é qual a codificacdo realizada para o Depésito de Dados, devendo ser
consistentes independente da aplicagdo de origem. Se a aplicacdo codifica com
X/Y, ela é convertida quando é movida para o Depésito de Dados. A mesma
consideracdao de consisténcia existe para outras caracteristicas dos dados como
estrutura da chave, convencao de nomes e caracteristicas fisicas.

Integrado

Operacional Armazém de dados

padronizagao
aplicagdio A m, f

>
aplicagaoB h, m - m, f
aplicagao C masc, fem >
chaves conflitantes
aplicacao A key char(10) >
aplicagdo B dec fixed(9,2) »  keychar(12)
aplicagao B key pic ‘9999’ >

FIGURA 2 - Integrado [INM 94]



22

2.3.4 Dados limpos

Quando os dados sdo carregados no DD de um sistema
OLTP, ele sofre uma limpeza, retirando erros, irregularidades e outras
anomalias. Esta etapa critica cria ambiantes que usudarios podem acessar com
confianca. Nao se pode utilizar dados oriundos dos sistemas OLTP sem que
haja um tratamento dos dados

2.3.5 Temporal

DD contém dados histéricos que permitem a usudrios examinar
tendéncias e desempenhos historicos. Dados histéricos podem ser guardados
resumidos ou em detalhe.

2

Dep6sito de Dados é variante no tempo. A Figura 3.b mostra
como a variacao do tempo ilustra este fato, que pode ser de varias formas:

e O horizonte de tempo para o DD é significativamente maior que de
um sistema de operagdo. Um horizonte de 60 a 90 dias de intervalo é
normal para sistemas de operacdo; um horizonte de 5 a 10 anos é
normal para um DD.

e Bancos de dados de operacdao contém valores correntes - valores
corretos para o momento de acesso. Como tal, estes valores podem ser
atualizados. Dados de DD sao na verdade uma série de fotografias
(snapshots) tirados em um momento do tempo.

e A estrutura-chave de dados de operacio pode ou nado conter
elementos de tempo, como ano, més, dia, hora etc. A chave da

estrutura do DD sempre conterd algum elemento de tempo.

2.3.6 Nao-volatil

Deposito de Dados é uma base de dados em que os dados depois
de carregados ndo sofrem alteragdes, sofrem atualizacdes (novos
carregamentos), portanto sao nao-volateis [INM 96]. A Figura 3.a ilustra a ndo-
volatilidade dos dados. Essa figura mostra que dados transacionais sao
buscados regularmente e manipulados um registro por vez. Atualizacao é feita
nos dados em ambiente de operagdo. Mas o Depdsito de Dados exibe um
conjunto de caracteristicas bem diferentes. Os dados em um Depoésito de Dados
sdo carregados (usualmente em massa) e depois consultados. Mas a alteragao
dos dados ndo ocorre no ambiente do Depésito de Dados.
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Nao-volatil

Operacional Depésito de Dados

Carga E 1

Temporal

alteracao insergdo

. \ exclusao
leitura

- horizonte - atual até 90 dias - horizonte - de 5 a 10 anos

- atualizagéo dos registros - fotografias sofisticadas dos

- estrutura de chaves com ou sem - estrutura de chaves contém
elementos temporais elementos temporais

FIGURA 3.a - Ndo-volétil e 3.b - Temporal [INM 94}

2.3.7 Orientado a assunto

Conforme definicdo em [INM 96], o Deposito de Dados é
orientado a assunto, em contraposigdo ao sistemas OLTP. Em uma empresa de
seguros, os sistemas podem ser de automoével, satide e vida. Mas os principais
interesses (assuntos) da empresa podem ser cliente, prémio, apdlice e sinistros

(veja Figura 4).

Projeto orientado a assunto é totalmente dirigido aos usuarios. Os
elementos de um DD sdo otimizados para prover um sistema flexivel, facil de

entender e utilizar.
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Empresa de Seauros

Operacional Depodsito de dados
) Cliente
automovel
< >
_ Prémio
vida
\/
< >
saude Sinistros
\/

FIGURA 4 - Orientado a assunto [INM 94]

2.3.8 Metadados

Nenhum DD pode obter sucesso sem um conjunto de metadados
que seja completo, eficaz e de facil consulta. Metadados oferece informagao
sobre o contetdo, operacdo, estrutura e geréncia de um sistema de DD. Ele
permite que os usudrios identifiquem rapidamente e compartilhem as
informagdes sobre os dados, permite também que as ferramentas utilizadas
para criar, manter e utilizar o DD compartilhem informacdes [BRA 96].

2.3.9 Modelo dimensional [KIM 96][KIM 98]

DD deve ser projetado visando o beneficio do usudrio final, ndo o
DBA ou a area de sistemas de informacdo. Tradicionalmente, esquemas de base
de dados apresentam tabelas com inter-relacionamentos complexos com
multiplas unides circulares entre dois pontos no modelo. Conseqiientemente,
uma consulta que une duas tabelas pode ser processada de diferentes maneiras,
dependendo no caminho utilizado. Estes tipos de esquemas sao dificeis de
visualizar inclusive para seus criadores, e muito mais para usudrios finais
reconhecerem como o modelo de seu negdcio.

Esquemas tradicionais de bancos de dados transacionais sao
projetados para facilitar atualizagdes de dados; cada entidade 16gica que deve
ser atualizada tem sua propria tabela, de forma que uma transacdo afeta muito
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pouco o resto da base de dados. Como resultado, o esquema consiste de muitas
tabelas, todas conectadas por varios relacionamentos, um para muitos. Embora
eficiente para processamento de transagdes, estes relacionamentos tendem a
nao ser intuitivos e causam confusao quando se trata de realizar consultas.

A maioria dos usudrios utiliza algum tipo de ferramenta de
consulta ao invés de SQL para compor consultas, e esta ferramenta permite que
se utilize uma base dados sem acompanhamento da area de sistemas de
informacgdo. Isso significa que o esquema de um DD deve ser simples o
suficiente para facilitar o entendimento e o acesso direto a base de dados.

Para alcancar este esquema, o projetista deve ser flexivel e
maleavel para acomodar as necessidades de todos os grupos de usuarios e
facilitar a atualizacdo do DD. O projetista de DD deve criar um esquema de DD
em que o usudrio final possa facilmente entender os termos do negécio. A
melhor maneira de visualizar este modelo é através do esquema estrela.
Esquemas estrela tém a vantagem de serem simples e intuitivos, mas também
fazem uso de novos enfoques de indexagdo e unido de tabelas.

O esquema estrela (multidimensional) (Figura 5), possui uma
estratégia que utiliza relacionamentos simples entre todas as partes das
informacoes da base de dados. Uma estrela simples consiste em um grupo de
tabelas que descrevem as dimensdes do negoécio arranjados logicamente em
volta de uma tabela imensa que contém os fatos acumulados da empresa. As
tabelas menores sdo as pontas da estrela e a tabela maior é o centro da estrela.

A tabela central, a maior, contendo milhdes ou até centenas de
milhoes de linhas, é conhecida como tabela de fatos. O contetido da tabela de
fatos sdo milhoes de valores, as medidas do nego6cio, como transacdes de
vendas ou compras, que sao carregadas de sistemas OLTP. As tabelas de fatos
podem utilizar até 95% da &rea em disco necesséria para armazenar o DD.

Os fatos armazenados no DD devem representar os valores reais
que o usuario tem interesse.

O contetdo das tabelas dimensdes - as pontas da estrela - sao os
dados do negocio. Cada tabela tem um ndmero fixo de registros, como uma
lista de produtos ou servigos, o nome de regides geograficas e mercados, e
dados textuais. Estas tabelas se tornam as colunas nas consultas dos usuarios.
Tabelas dimensodes tendem a utilizar tipos caracteres ao invés de numéricos, de
forma que suas linhas sdo muito mais longas mas em nimero muito menor,
ocupando uma pequena percentagem de espaco em disco [BAR 96].

O beneficio do esquema estrela é que realizando pré-joins e a
redundancia seletiva, o projetista do DD simplifica os dados e aumenta o fluxo
de dados necessarios para SSD. A melhoria em desempenho se deve a
antecipacdo na modelagem do DD das consultas mais constantes a serem
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realizadas pelos usudrios, de forma que redundancias possam ser determinadas
com objetivos de obter melhores tempos de respostas nas consultas.

A estrutura de dados estrela é ideal somente porque o ambiente

do DD é um ambiente de carga-acesso de dados histdricos.

Tabela de Dimensao Tabela de Dimensao

Tabela de Fatos

Tabela de Dimenséao

Tabela de Dimensao

FIGURA 5 - Exemplo de modelo dimensional
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A tabela de fatos é onde as medidas numéricas sio armazenadas.
As medidas numéricas sdo os valores de venda em moeda, o ntimero de
unidades vendidas, custo e contador de clientes. Os melhores fatos sao
numéricos, continuamente valorados e aditivos.

Uma tabela dimensdo Produto tipica é a apresentada na figura
anterior, contendo em torno de 50 atributos. Cada um destes atributos se torna
automaticamente uma possibilidade de utilizacdo como coluna em uma
consulta.

A tabela Promocao descreve cada condicdo de promogao na qual
cada produto foi vendido. Condigdo de promocdo inclui reducdo de pregos,
colocacdo nas prateleiras, antincio em jornais e cupom. Esta tabela descreve
fatores que causam alteracdes na venda de produtos. Uma tabela importante
para determinar resultados de vendas relacionados a promocgoes.

A tabela dimensao Tempo é garantida de existir em todos os DD,
porque todos necessitam das informagdes situadas no tempo, porque as
informacoes sdo carregadas ao DD em periodos determinados pela aplicacdo, e
recebem necessariamente um selo de tempo.

Uma outra facilidade apresentada pelo modelo dimensional é que
normalmente sua estrutura representa a forma de visualizar dos préprios
executivos. Assim, uma consulta é feita através da escolha dos atributos
departamento, vendas em valores e vendas em unidades.

2.3.10 Acesso facil

O DD deve ser facilmente acessado por todos os usudrios.
Ferramentas de acesso de facil utilizacdo e aprendizado sdo pré-requisitos para
um sistema de DD.
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Podemos melhor visualizar as diferencas entre bancos de dados
transacionais e Depoésito de Dados através de uma forma tabular como se
segue:

TABELA 1 - Comparagao entre bancos de dados transacionais e Deposito de

Dados
Dados transacionais Depésito de Dados
e Orientados a aplicacdo e orientados ao assunto
e detalhados e sumarizados
e precisos e representa dados no tempo
e serve a toda a comunidade e serve a comunidade gerencial
e pode ser atualizado e ndo é atualizado
e roda repetitivamente e roda heuristicamente
e sensivel ao desempenho e ndo sensivel ao desempenho
e orientados a transacao e orientados a analise
e sem redundancia e redundancia é um fato
e estrutura estatica e estrutura flexivel
e alta probabilidade de acesso e baixa probabilidade de acesso
e tempo de resposta de 0 a 3 seg. e tempo de resposta de seg. a horas

2.4 Principais causas de insucesso

O Data Warehousing Institute aponta os dez erros mais comuns
na implantacdo de um Data Warehouse [DAT 99]:

1. comecar o projeto com o tipo errado de "patrocinio";

2. gerar expectativas que ndo podem ser satisfeitas, frustrando os

executivos quando da utilizagao do DD;

3. dizer: “Isto vai ajudar os gerentes a tomar decisdes melhores” e

outras afirmacdes politicamente ingénuas;
4. carregar o DD com informacdes s6 "porque estavam disponiveis';

5. falhar no objetivo de acrescentar valor aos dados através de
mecanismos de desnormalizacdo, categorizagdo e navegagao

assistida;
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6. escolher um gerente para o DD que seja voltado para a tecnologia

ao invés de voltado para o usuario;

7. focalizar o DD em dados tradicionais internos orientados a registro
e ignorar o valor potencial de dados textuais, imagens, som, video

e dados externos;
8. fornecer dados com definigdes confusas e sobrepostas;

9. acreditar nas promessas de desempenho, capacidade e

escalabilidade dos vendedores de produtos para DD;

10. usar DD como uma justificativa para modelagem de dados e uso

de ferramentas case.

2.5 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal a andlise das
metodologias existentes, baseadas principalmente em [HAC 97], [KIM 96],
[KIM 98], [INM 96], [NCR 99], [MAR 98], [BAR 96], mas, além disso, pretende
apresentar os conceitos, fundamentos e principais componentes de um processo
de DD.

Estas informacdes foram obtidas principalmente na bibliografia
apresentada no final desta dissertacdo, mas também em revistas como:
Database Programming and Design, DBMS Magazine, DM Review, Lista de
Interesse-dwlist@datawarehousing.com, The Data Warehousing Institute white
papers, DB2 Magazine, Teradata Review e do “site”
http:/ /pwp.starnetinc.com/larryg/ onde se encontra uma série de informacoes
e links para todos os tipos de ferramentas necessarias e disponiveis para DD na
Internet.

Como forma de aplicar a arquitetura e a metodologia sugeridas
por este trabalho, foi desenvolvido um Data Mart para uma empresa de
telecomunicacdes utilizando dados de bilhetes gerados pelas centrais
telefonicas, com o propodsito de analisar a qualidade dos bilhetes que
participaram na geracdo de indicadores de resultado das centrais telefonicas.

Os dados utilizados sdo uma amostra dos dados em func¢ido do
tempo de processamento e espaco em disco necessario para os dados totais,
mas a solucdo desenvolvida pode e possivelmente serd adotada para uso de
andlise na drea de medicdes e registro da Cia. Rio-grandense de
Telecomunicagodes.


http://pwp.starnetinc.com/larryg/
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3 Estrutura de Depdsito de dados

Caracteristicas dos Dados
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FIGURA 6 - Ciclo de vida de um Depésito de Dados [HAC 97]

A figura acima mostra todas as etapas necessarias para criacdo de

um DD. Utilizando uma metodologia adequada, temos todas estas etapas se
repetindo interativamente durante todo o ciclo de vida do DD [HAC 97].

3.1 Arquitetura

Existem diversas arquiteturas possiveis para um DD, mas a que é
recomendada neste trabalho é uma arquitetura de Data Marts incrementais. A
seguir serdo apresentadas vantagens e desvantagens destas arquiteturas.

A primeira arquitetura ja é considerada classica e talvez a mais
conhecida. Definida e defendida por William Inmon desde o inicio dos anos 90
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como a Unica que possibilita o sucesso de um DD [INM 96][HAM 95]. Esta
arquitetura defende a utilizagio de um DD centralizado com os clientes
acessando diretamente esta base de dados, por estarem os usudarios de SSD
localizados normalmente em um tnico local, e, pelo grande volume de dados
necessarios, um unico repositério é mais adequado e a utilizacdo de dados
dispersos em vérios locais apresentam problemas de integracdo e acesso
(também conhecido como enfoque Top-Down). Veja na Figura 1 o exemplo
desta arquitetura.

Implementagdes completas de sistemas DD consistem de
multiplas &reas de interesse, compostos de dezenas ou centenas de tabelas de
fatos e muitas tabelas dimensdes compartilhadas. Estas areas de interesse (ou
assunto) sao preenchidas por dezenas ou centenas de programas de extracao,
limpeza, e transformagado. Apds o carregamento das tabelas na base de dados
configurando os elementos do esquema estrela, o conjunto de dados resumido é
criado ou atualizado pela agregagao dos valores nas tabelas de fato junto com
as diversas dimensoes do negoécio e hierarquias contidas nas tabelas dimensdes.
Usudrios utilizando uma grande variedade de ferramentas de acesso e
tecnologias realizam consultas para obter respostas para problemas e
tendéncias necessarias ao negocio. Estas consultas sdo disponibilizadas para
outros usudrios através de uma biblioteca de respostas, permitindo a solicitagao
de relatoérios, anéalises e outras consultas.

O processo completo - de EMT (Extracdo, Mapeamento e
Transformacao), carregamento dos dados e indexagdo, agregacdo, replicacao e
distribuicdo de acesso - é monitorado e gerenciado pelas ferramentas de
sistema. Estas ferramentas de geréncia e monitoramento auxiliam a equipe de
DD a identificar e corrigir problemas, antecipar e minimizar gargalos e queda
de desempenho, padrdoes de utilizagdo por usudrios, e identificar a
oportunidade de realizar agregacoes.

O desafio de implementar sistemas de DD é principalmente pelo
custo e prazo de implantagdo. A perspectiva de investimento de dois a trés
milhdes de dodlares, e ainda mais importante, com prazos de 12 a 36 meses para
se comecar a obter resultados, tem levado a um questionamento da
propriedade de comecar a utilizar esta tecnologia através de um sistema de DD.
Um sistema de DD tem necessariamente que contar com a participacdo de todas
as unidades de negoécio da empresa, bem como todos os gerentes de sistemas
destas mesmas areas. Isto ird requerer tempo de todas as areas e encontraremos
varias dificuldades como o estabelecimento de padrdes, definigdes comuns,
priorizacdo de atendimentos, etc.

As dificuldades encontradas podem inviabilizar a implantagao de
sistema de DD, dificuldades do tipo:

e baixo grau de padronizacdo e documentacdo dos sistemas
OLTP;
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¢ dados armazenados em sistemas legados;
¢ inexisténcia de modelo de dados padrao;
e alto grau de dispersdo de dados em sistemas departamentais.

A necessidade de realizar uma “reengenharia” nos sistemas
existentes para implantacdo de um DD demandara recursos, esforco,
investimentos, grande periodo de tempo e um forte patrocinio do alto escaldo
da empresa para proporcionar esta base mais solida necessaria para
implantagdo de um sistema de DD. E um grande desafio para uma empresa
iniciar e manter um processo desta amplitude, consumindo recursos, humanos
e monetdrios, por um longo periodo de tempo.

A grande vantagem de utilizarmos esta arquitetura é de garantir
alta consisténcia nos dados, j4 que os dados de toda corporacdo estardo
disponiveis em um tnico local, com um metadados também tinico e com um
alto grau de padronizacado na defini¢cdo de regras de negécio e de atributos.

A segunda arquitetura é a alternativa para este impasse através
da confeccdo de um Data Mart - uma solucdo répida, altamente focalizada,
atendendo a necessidades especificas de uma area de negécio [HAC 97] - que
permite oferecer os dados necessarios, utilizando a mesma tecnologia de um
sistema DD, sem a infra-estrutura corporativa necessdria para um DD de
abrangeéncia total. Uma conseqiiéncia do grande namero de insucessos obtidos
com a arquitetura anterior, que demanda prazos longos e muitos recursos
financeiros para implementar.

A urgéncia de informagdes pelos usudarios de SSD muitas vezes
determina a implementacdo de Data Marts ndo integrados, isolados e sem
arquitetura. Se varios destes Data Marts ndo integrados sdo criados para
atender esta “urgéncia” de conhecimento de problemas de negdécio, em pouco
tempo estaremos na mesma condigdo dos sistema OLTP, com um conjunto de
Data Marts “legados”.

A construcdo de Data Marts ndo integrados sem o pré-requisito
de uma arquitetura corporativa ird inviabilizar a integracdo dos mesmos e
consumir enormes recursos da drea de SI (Sistemas de Informagao) para manté-
los. Sem uma arquitetura corporativa de Data Mart que defina &reas de
interesse, dimensdes comuns, métricas comuns, semanticas comuns, regras de
negocio comuns e dados de origem comuns, estes Data Marts se tornardao um
problema maior que a solugdo oferecida. A necessidade de realizarmos, para
cada Data Mart, um processo proprio de extragdo, limpeza, e transformagcao,
utilizando recursos computacionais dos sistemas OLTP, demandaréd cada vez
mais recursos da drea de manutencado (veja Figura 7). Toda vez que um sistema
de origem se altera, o processo EMT de cada Data Mart ndo integrado deve ser
também alterado. A medida que o ntmero destes Data Marts forem
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aumentando, a necessidade de integracdo também surgird, mas pela sua forma
nao padronizada encontraremos grandes dificuldades para tal.

Origem Data Marts
Sistemas Nao
OLTP Integrados

0 ]

— RH -
o | Vendas
— =
Financas
*Extracao «Carregar
sLimpar *Indexar

Marketing
FIGURA 7 - Data Marts nao integrados

A terceira arquitetura, a recomendada por este trabalho, é
também uma conseqiiéncia de experiéncias adquiridas com a arquitetura
anterior. Nesta, a preocupagdo da definicio de um modelo corporativo dos
dados é o primeiro passo para iniciar o processo. Com isso adquire-se uma
estrutura que permite que um Data Mart possa ser a semente de um DD
corporativo. Comega-se com um Data Mart especifico e a medida que outros
sdo criados se estabelece um depédsito centralizado destes dados. Esta
arquitetura é chamada Data Mart Incremental ou arquitetado (também
conhecida como Bottom-Up) (veja Figura 8).
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FIGURA 8 - Arquitetura de Data Marts incrementais - Primeira fase

O processo inicia com a criagdo do primeiro Data Mart, por
exemplo, Marketing, e a medida que outras areas da empresa forem solicitando
se cria Data Marts adicionais, mas sempre com uma arquitetura corporativa
que va permitir a integracdo futura em um Depésito de Dados (veja Figura 9).
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FIGURA 9 - Arquitetura de Data Marts incrementais - Segunda fase

Apés a criagdo de varios Data Marts, o nimero determinante é
decorrente da orientagdo da empresa e da quantidade de dados transformados.
A criacao de um Depésito de Dados, sem qualquer descontinuidade no
fornecimento de dados aos usudrios, é uma conseqiiéncia natural devido
principalmente ao volume de dados trabalhados e a necessidade de grande
capacidade de armazenamento para séries histdricas ja obtidas. Um Deposito
de Dados permitira facilmente a criagdo de Data Marts adicionais e também o
acesso direto aos dados sem esforco adicional de tratamento dos dados.

Uma arquitetura corporativa de Data Mart necessita, no minimo,

das seguintes caracteristicas:
e areas de interesse corporativas - estas dreas sao aquelas que, se
um sistema de DD fosse criado, seriam contempladas. Estas

defini¢Oes sao realizadas pela alta direcdo das empresas;
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e dimensdes comuns - o proximo passo € identificar as
dimensdes comuns do negdcio - a maneira que o usudrio gosta
de visualizar e analisar suas atividades - para todas as areas de
interesse. Dimensoes tipicas incluem datas, produtos, cliente,
area geogréfica, areas geogréficas de venda, promogdes e
outros. Dimensdes comuns permitem o projeto consistente de
visdes das atividades do negocio em varios Data Marts;

e métricas comuns - em seguida identificamos as métricas
utilizadas em cada 4rea de interesse e cada dimensdo. Métricas
sdo as maneiras pelas quais a empresa mede suas atividades e
processos transacionais. Métricas comuns sdo reais, unidades,
horas, quilos e assim por diante;

e regras do negdcio comuns - depois de identificadas as areas de
interesse, dimensdes e métricas, temos que estudar a area de
interesse para ser criado o Data Mart incremental.
Examinamos, em detalhe, as regras de negoécio utilizadas para
calcular as métricas ou derivar métricas associadas para aquela
area de interesse. Neste ponto, devemos documentar as regras
de negocio utilizadas para determinar a métrica do Data Mart
em construc¢do, mais as meétricas similares de outras areas de
interesse. Um exemplo seria a métrica vendas que em Data
Mart de marketing seria diferente de uma métrica vendas em
um Data Mart de financas. E muito dificil criar um Data Mart
sem utilizar regras de negocio que abranjam toda a corporagao,
permitindo que as definicbes de métricas possam ser
compreendidas e aceitas por todas as areas;

e sistema de origem comum dos registros - agora necessitamos
identificar qual o sistema-origem de onde os dados serdo
extraidos. Sem uma fonte comum, estaremos realizando um
processo de EMT confuso e errado;

e semanticas comuns - permitem o entendimento e o
conhecimento dentro da empresa de definicdes de termos
comuns. Obter um consenso na definicio de termos como
vendas, retorno de investimento, desconto e lucro liquido é de

suma importancia para o sucesso de um Data Mart.

Data Mart ndo é uma idéia nova. Desde do inicio da utilizacdao de

computadores e mais recentemente com o uso de PCs, redes e servidores, foram
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criados “Data Marts” ndo integrados e ndo padronizados. Antigamente eram

chamados sistemas de relatério para usudrios ou até de ilhas de dados.

Correspondiam a dados retirados de um sistema central e oferecidos ao usuario

final.

No conceito atual de Data Mart ele pode atender a milhares de

usudrios através de madaltiplas aplicaces, acessando dados resumidos ou

detalhados, podendo atingir de poucos gigabytes a centenas de gigabytes.

Data Marts tém as seguintes caracteristicas:

arquitetura - Data Marts devem ser construidos numa
arquitetura corporativa. No minimo, esta arquitetura deve
identificar as areas de interesse, dimensdes comuns, métricas
comuns, semdnticas comuns, regras de negdcio comuns e
dados de origem comuns para organizacdo. Data Marts
também sao definidos baseados nos principios e processo de
um sistema de DD;

integrado - Data Marts devem ser integrados com outros Data
Marts na organizagdo através de origem, métricas, semanticas,
regras de negocio e dimensdes comuns;

escalavel - Data Marts devem ser construidos em bases de
dados e sistemas transacionais escaldveis;

usudrios homogéneos - Um Data Mart deve atender a um
grupo de usudrios com interesses comuns, desafios ou outras

necessidade homogéneas.

Um projeto de Data Mart que ndo atenda a estes itens, ndo sera
um Data Mart incremental, inviabilizando a sua integracdo posterior.

3.2 Topologia do Data Mart

Uma camada - os menores Data Marts sdo os de uma camada.
Neste caso o SGBD reside junto com a prépria aplicacdo em
um pequeno servidor. Estes sdo os casos tipicos de ilhas de
dados que provocam desinformacédo na corporagao.

Duas camadas - nesta topologia os Data Marts incrementais
residem em um SGBD instalado em um servidor separado dos
sistemas OLTP. E comum encontrar esta topologia em
ambientes com computador central onde residem os sistemas
OLTP (veja figura 10).
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FIGURA 10 - Topologia duas camadas de um Data Mart

e Trés camadas - nesta topologia o servidor dedicado de SGBD
do Data Mart incremental recebe o auxilio de outro servidor
dedicado a ferramentas de extracdo, limpeza, transformacao,
carregamento, agregacdo, replicacdo, monitoramento, geréncia
e metadados (veja figura 11).
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FIGURA 11 - Topologia trés camadas de um Data Mart

Devido a situagdo dos dados contidos nos Data Marts, integrados
e limpos, eles sao uma fonte natural para aplicacdes Internet e Intranet. Com as
ferramentas existentes para publicagdo na Internet é possivel facilmente
publicar informagdes na intranet para o publico interno da empresa. Esta
mesma ferramenta de fAcil utilizacdo permite disponibilizar a informacgoes,
cuidadosamente selecionadas, ao mundo externo da Internet.

A topologia de Internet/Intranet permite que os dados dos Data
Marts sejam compartilhados através dos protocolos de baixo nivel utilizados
pela Internet/Intranet, mas principalmente permite a utilizagdo de clientes
universais independentes de plataformas.
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Como um dos objetivos de um Data Mart é disponibilizar
facilmente as informagdes para a corporacdo, com o uso de uma Intranet
podemos alcancar este objetivo rapidamente utilizando uma ferramenta
poderosa e ja conhecida de acesso as informacdes, o browser (navegador). Por
isso foi incluido na figura anterior um servidor Internet/Intranet para
disponibilizar as informacdes por este meio.

3.3 Metodologia

3.3.1 Metodologias analisadas

O objetivo deste trabalho é identificar uma metodologia que
permita um alto grau de sucesso em implementacoes de Depoésito de Dados,
utilizando uma arquitetura de Data Marts incrementais. A metodologia
proposta foi obtida através da andlise de [KIM 96], [KIM 98], [Mar 98], [HAC
98], [NCR 99], [VIS 99], e adaptada para melhor atender as demandas de um
projeto de DD.

3.3.1.1 Metodologia James Martin

James Martin [Mar 98] propde uma metodologia para criacdo de
um DD, utilizando a arquitetura baseada em um DD centralizado do qual Data
Marts sao criados através de subsets de dados, com as seguintes atividades:

1. Definir precisamente as informacdes do negécio que devem
estar no DD.

2. Identificar e priorizar as dreas de negocio a serem incluidas no
DD.

3. Gerenciar o escopo de cada area de negocio que serd
implementada no DD de uma forma iterativa.

4. Desenvolver uma arquitetura escalavel de forma a ser a
fundagdgo do DD e identificar componentes de
hardware/software/ middleware para implementar.

5. Extrair, limpar, agregar, transformar e validar os dados de
forma a garantir consisténcia e precisao.

6. Definir o nivel correto de sumarizagdo que permita o uso de
SSD com sucesso.

7. Estabelecer um programa de atualizacdo que seja adequado as
necessidades, tempos e ciclos do negécio.

8. Providenciar ferramentas poderosas e amigaveis para o

usuadrio final poder acessar o DD.
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9. Educar a comunidade gerencial sobre as reais possibilidades
que estdo disponiveis com o uso de um DD.

10. Estabelecer um helpdesk e treinar usudrios para usar
eficientemente as ferramentas de acesso ao DD.

11. Estabelecer processo para manuten¢do, melhorias, e garantias

de sucesso na aplicabilidade do DD.

Esta metodologia visa a criagio de um Depésito de Dados
corporativo centralizado que distribui dados detalhados para a organizacao,
com o uso opcional de Data Marts criados a partir de subsets de dados do DD. A
utilizacdo de tnico fornecedor de dados, Depésito de Dados centralizado, nao é
a melhor forma de iniciar um processo de criacdo de DD, como ja vimos
anteriormente.

3.3.1.2 Metodologia Alan Simon

Ja Alan Simon [SIM 98] propde a criacdo de Data Marts no menor
prazo possivel (90 dias), sem se preocupar com a integracdo futura dos
mesmos, ou seja, a criacdo de Data Marts ndo integrados, através dos seguintes
passos:

Escopo | > Projeto > Construcao | Uso

FIGURA 12 - Metodologia Alan Simon

Na etapa Escopo criar e validar a necessidade da area solicitante;
Explorar, avaliar e decidir sobre as fronteiras do Data Mart e conduzir
exploracdes preliminares nas tecnologias candidatas para o Data Mart,
particularmente ferramentas de usudrio final e "middleware" e também o SGBD
que o Data Mart utilizar.

Na etapa Projeto serd realizada uma série de tarefas paralelas em
varias categorias: formalizacao e finalizagdo de funcionalidades do negécio, que
serdo obtidas através do Data Mart, andlise de dados, modelagem e projeto,
andlise de processos, modelagem e projeto, conducdo de pesquisa de sistemas e
infra-estrutura, avaliacdo e selecdo de produtos e desenvolvimento de um
projeto detalhado para a etapa seguinte de construcao.

Na etapa Construcdo, todas as etapas classicas de um DD sao
realizadas - como mapeamento de origem-para-destino, dados fisicos,
desenvolvimento de transformacOes, criacio de metadados, testes e
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refinamentos. Adicionalmente, atividades como treinamento de usudrios e
preparacdo de infra-estrutura devem ocorrer simultaneamente, convergindo
para o uso do Data Mart.

Na etapa Uso e Administracdo, o final da etapa anterior ja
disponibiliza o Data Mart para uso, mas é necessario preparar as ferramentas
de acesso para os usudrios finais e manter um cronograma de carga de dados
para periodos posteriores.

Este método ja pressupde que exista uma equipe técnica treinada e
que todos os dados externos ja estejam contratados e disponiveis quando do
inicio do projeto.

Este método de criar Data Mart visa somente o menor prazo de
entrega para uso do Data Mart, sem realizar analises de requisitos mais
profundas nem uma preocupacdo com o aproveitamento futuro desta
implementacdo, portanto inviabilizando a sua integracdo com outros Data
Marts para um futuro DD.

3.3.1.3 Metodologia Ralph Kimball

Outro enfoque é dado por Ralph Kimball [KIM 98], conforme
descrito a seguir:

Projeto Selecao do
Técnico da — Produto e
Arquitetura Instalagéo
Planeja- Projeto de Manutengéo
Model ' ) ¢
mento do Definiras ™ Dir%eizg)?\rgl I:,’:'}Zjiigo —»| Preparagéo do Uso —» e
Projeto Necessidades dados e Desenv. Crescimento
do Negocio
Especificagao Desenv. da
da aplicagao do » aplicacao do
usuario final usuario final

Gerencia do Projeto

FIGURA 13 - Metodologia Ralph Kimball

Este diagrama apresenta a seqtiéncia de tarefas necessarias para
projeto, desenvolvimento e uso de um DD. O diagrama mostra um caminho a
ser seguido para se alcangar o sucesso na implementagao.
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Planejamento do projeto

A metodologia inicia com o planejamento do projeto. O
planejamento do projeto abrange a definicdo e escopo de um projeto de DD,
incluindo o prazo de execucdo e a justificativa para implementacdo. A partir
dai, o planejamento segue para as necessidades de recursos e qualificacdo da
equipe técnica, junto com a designacdo de tarefas de projeto, duracdo, e
seqtiéncia. O plano do projeto resultante identificara todas as tarefas associadas
com o projeto e todas as areas envolvidas. Este passo é a pedra fundamental
para geréncia do projeto de DD. Planejamento do projeto é dependente das
defini¢des determinadas pelos usudrios do DD, como mostra a seta dupla na
conexao com a atividade Definir necessidades.

Definir necessidades

O sucesso de uma implementacdo de DD estd ligado diretamente
ao conhecimento e entendimento das necessidades dos usudrios requerentes do
DD. Sem um entendimento claro destas necessidades, o projeto de DD sera
apenas um exercicio para a equipe de projeto. O enfoque necessario para obter
o conhecimento das necessidades analiticas dos usuérios é bastante diferente
dos requeridos por sistemas tradicionais orientados a transagdo. Os projetistas
do DD tém que entender os fatores primordiais que governam o negoécio (a
solicitagdo) para poder determinar os pontos criticos a serem atendidos e
traduzi-los da melhor forma no projeto do DD. As defini¢des de necessidades
determinam trés tarefas paralelas dirigidas a tecnologia, dados, e aplicagdes de
usuario final.

Modelagem dimensional

A definicao das necessidades requeridas pelo negocio determinam
os dados a serem utilizados para resolver os problemas analiticos dos usuarios.
Desenvolver modelos de dados para atender a estas andlises requerem um
enfoque diferente do utilizado por sistemas transacionais. A partir dai, se
conduz uma andalise mais detalhada dos sistemas-origem transacionais.
Acoplando esta andlise com o entendimento das necessidades, se desenvolve
um modelo dimensional. Este modelo identifica a granularidade da tabela de
fatos, dimensdes associadas, atributos, hierarquia e fatos. O projeto 16gico da
base de dados estard completo com as estruturas das tabelas e
relacionamentos/chaves primdrias e estrangeiras. Um plano de agregacao
preliminar também deve ser desenvolvido. Este conjunto de atividades
identifica o mapeamento origem-destino do DD.
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Projeto fisico

O projeto fisico da base de dados tem como objetivo definir as
estruturas fisicas necessérias para permitir o projeto loégico da base de dados.
Os elementos primaérios deste processo incluem definicdo de padrdes de nomes
e o ambiente da base de dados. Indexagdo preliminar e estratégias de
particionamento também sdo determinadas.

Projeto e desenvolvimento de tratamento dos dados

O projeto de tratamento dos dados é a tarefa a que normalmente
ndo é dada a atencdo devida. O processo de tratamento dos dados tem trés
passos: extragdo, transformacdo e carga. O processo de extracdo sempre expde
problemas de qualidade dos dados que estdo enterrados ha muito tempo nos
sistemas transacionais. Como a qualidade dos dados impacta diretamente na
credibilidade do DD, é necessario resolver os problemas de qualidade nesta
etapa. Para complicar ainda mais, é necessario projetar dois processos de
tratamento de dados, um para a carga inicial e outro para as cargas

incrementais.

Projeto da arquitetura técnica

O ambiente de um DD necessita da integracdo de intimeras
tecnologias. O projeto de arquitetura técnica estabelece a arquitetura geral e
visdo. Trés fatores sdo requeridos - necessidades identificadas, ambiente
técnico atual e a dire¢do planejada de evolugdo técnica - para simultaneamente
determinar o projeto da arquitetura técnica do DD.

Selecao de produtos e instalacao

Utilizando o projeto de arquitetura técnica como a estrutura
basica, componentes especificos como plataforma de equipamentos, base de
dados, ferramenta de tratamento dos dados e ferramentas de acesso aos dados
devem ser avaliados e escolhidos. Um processo de avaliagdo técnica padrdo
para cada componente deve ser definido para permitir determinar a melhor
opcao do mercado. Depois de selecionados, os produtos todos devem ser
instalados para verificar a compatibilidade com todo ambiente do DD.

Especifica¢ao da aplicacdo do usuario final

Nesta etapa define-se um padrdao de aplicacdes a serem
disponibilizadas aos usuarios finais, desde ferramentas geradoras de relatérios
a ferramentas que permitem ad hoc. Estas definicdes devem ser feitas de uma
forma bastante proxima entre a drea de SI e areas usudrias.



45

Desenvolvimento de aplicagdes para usuario final

Apbés a especificagdo das ferramentas, é necessario o
desenvolvimento das aplicacdes para o usudrio final que compreende a
configuracdo da ferramenta com acesso e criacdo de metadados e relatérios
especificados. Normalmente, estas ferramentas apresentam facilidades de
configuracdo e criagdo, de forma a minimizar o tempo da &rea de SI e area
usuaria.

Uso

O uso representa a convergéncia da tecnologia, dados e aplicacdes
de wusudrio final acessivel de qualquer mesa de usudrios do negdbcio.
Planejamento adequado é necessédrio para que todas estas partes se encaixem
apropriadamente. A educagdo dos usudrios deve ser desenvolvida e aplicada.
Além disso, suporte ao usudrio e estratégias de comunicacdo devem ser
estabelecidos antes que os usudrios tenham acesso liberado ao DD.

Manutencao e crescimento

Muito trabalho ainda é necessério apds o inicio do uso do DD. E
necessario continuar apoiando os usuarios finais com suporte e treinamento. E
necessario também atencdo na area de operacdao do dia-a-dia. O uso de métricas
de aceitacdo e desempenho deve ser utilizado para avaliar o sucesso do DD.

Neste momento, em que o DD ja estd em uso, imediatamente
surgirdo necessidades adicionais. Alteracdes devem ser sempre bem-vindas
como um sinal de sucesso e ndao de insucesso. Deve ser definida uma
priorizacdo para estas demandas, e vamos ao inicio do ciclo de vida do DD
planejando estas alteracdes, levando em conta as defini¢des existentes e o
ambiente do DD.

Geréncia do projeto

A geréncia do projeto garante que as atividades que apdiam o
ciclo de vida de um DD estejam em sincronismo e na linha. A geréncia como
apresentada no diagrama ocorre durante todo o processo. Estas atividades
visam a monitoracdo do projeto, acompanhamento de etapas e controle de
mudangas para preservar o escopo determinado. E finalmente, geréncia de
projeto inclui um desenvolvimento de um plano de comunicacdo que abrange
tanto as areas de negécio como a area de SI. Comunicagdes constantes sao
criticas para manter as expectativas das geréncias informadas e assim permitir
se atingir os objetivos tracados para o DD.
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3.3.1.4 Metodologia Douglas Hackney

Douglas Hackney [HAC 98] apresenta uma metodologia em 19
etapas:

—_

. Identifique o objetivo do negécio.

2. Identifique e quantifique a vontade politica de realizacao.
3. Identifique o patrocinador do projeto.

4. Analise a disponibilidade de execugao.

5. Analise as necessidades dos usuarios finais.

6. Construa uma arquitetura corporativa de Data Mart.

7. Escolha um Data Mart inicial.

8. Pesquise e implemente ferramentas de DD /Data Mart.

9. Faca o projeto da base de dados objetivo.

10. Construa o Mapeamento, extragdo, transformagao e limpeza.
11. Construa agregacao, replicacdo e distribuigao.

12. Pesquise e implemente ferramentas de usuario final.

13. Teste.

14. Treine.

15. Realize o piloto.

16. Desenvolva.

17. Use.

18. Monitore.

19. Mantenha.
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3.3.1.5 Metodologia NCR - NCR Corporation [NCR 99]

Descobriment Consultoria Construgao e Administragdo do Data Warehouse
escobrimento

do Negdcio Data I

9 Warehouse
Desenv. Modelo de Mineragédo de Revisdo do
P Descoberta do Dados e Aplicativos | Desenho Ldgicodo (—
Conhecimento Analiticos BD
Modelo Légico | R Aviicati ~ Revis&o do
esenv. Aplicativos .
.| de Dados DW CIiente/Seridor » Integragaﬂo » Desenho Fisico do
Data DI ibilidad da Solugéo BD
Isponibllidadae
Warehouse arz a solugéo Data
P ¢ .| Desenho Fisico do Warehouse : N
: Data Bancode Dados | | ™ TuningdoDW
Descobrimento A
= Warehouse
da Informagao Projeto da
Aquitetura DW > Transformagéo dos Apoio dos Sistemas L1yl Planejamento da
d Dados d Empresariais Capacidade do DW

A

A Y

Gerenciamento do Data Warehouse
(Processos e Operagao)

»  Auditoriado DW |-

Desenho e Implementacgéo do Suporte e Melhoramento do Data
Data Warehouse Warehouse

Planejamento do Data Warehouse >

FIGURA 14 - Metodologia NCR

Etapal
Planejamento do Data Warehouse

e Descobrimento do Negoécio (necessidades) - Determina os problemas de
negocios, critérios de éxito, retorno do investimento, regras do negocio,
usuarios do negoécio e Sistemas de Informacdo, requerimentos dos dados,
obtém consenso nas questdes chaves do negocio, prioriza as questdes e
identifica beneficios quantitativos, e estimula a cooperacdo entre as linhas
funcionais do negécio.

e Consultoria de DW - Utiliza o conhecimento de especialistas experientes para
analisar o complexo ambiente de DW; examinar o DW de um ponto de vista
de negocio e operacional; explorar os beneficios e questdes do desenho e
implementacdo de um DW; planejamento, construcdo, implementacdo e
manutencdao de um DW.

e Descobrimento da Informacdo - Refinamento dos requerimentos de uma
solucdo ao validar e focar as necessidades criticas do negocio; determina como
os dados podem ser convertidos em informacdo para atender a necessidades
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criticas do negobcio; obter um entendimento dos beneficios do acesso e
utilizacdo da informagdo dos negocios; demonstrar o valor dos dados
detalhados, e como podem responder as necessidades criticas do negocio.

Desenho do Modelo Légico de Dados - Modelo 16gico é critico para uma
solugdo DW; assegura que as perguntas de negocio sejam respondidas;
assegura flexibilidade para suportar melhorias futuras; entregar um modelo
com todos os atributos; entregar uma identificacdo das fontes de dados e
documentacao de regras de negocio.

Desenho da Arquitetura de DW - determinar sobre: a localizacdo do DW -
centralizado, distribuido, Data Mart; ferramentas para aplica¢Oes
Cliente/Servidor, métodos de acesso, carga da aplicagdo, e tipos necessarios
de aplicacdo; fontes e integridade dos dados, regras de negocio e relacdes de
dados; administracdo do DW-hardware, software, rede, suporte, restauracao,
arquivo e requerimentos de atualizacdo; necessidades e oportunidades do
modelo matematico.

Etapa 2
Desenho e implementagao do DW

Disponibilidade para a Solucao - Identificar os possiveis problemas na
organizagdo que podem impedir uma implementacdo bem-sucedida
avaliando os dados, plataforma tecnolégica, aspectos funcionais,
educacionais, mudangas necessarias e equipe de suporte ao DW.

Desenho Fisico do Banco de Dados - Traduz o modelo l6gico em um desenho
otimizado do BD; fornece a construgao e provas funcionais do BD.

Transformacdo dos Dados - Prepara a localizagdo, extracdo,
acondicionamento, limpeza e carga dos dados; define os processos e
atividades requeridas para carregar os dados e manter o DW; fornece um
plano operacional para recarga, carga incremental em uma base periédica.

Desenvolvimento de aplicacdes C/S - Utiliza os protétipos ja definidos
conforme a industria em questdo, utiliza ferramentas de desenvolvimento ja
determinadas para resolver problemas identificados na etapa um; implementa
aplicacdes e/ ou interfaces para consulta; fornece treinamento e documentagao
para assegurar o aproveitamento rapido e completo dos beneficios pelos
usuarios.

Descoberta do Conhecimento/Mineracdo dos Dados - Assistir na definicdao
do problema; identificar as técnicas de andlise apropriadas; instruir na
utilizacdo das ferramentas e no processo de resolugdo do problema; criar e
modelar os formatos dos relatérios finais; converter dados em informacao
relevante, competitiva e estratégica; ajudar a perceber os beneficios do
marketing “um-para-um”.
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Administracdo do DW - Identificar os procedimentos de carga, manutengao,
arquivo e recuperacdo de dados para assegurar consisténcia e
compatibilidade; implementar os procedimentos de administracdo de dados,
rede, sistemas e operagdo; implementar os procedimentos para controle de
versoes, manutencao de hw e sw, relatorio de erros e etc.

Etapa 3

Suporte e melhoramento do DW

Revisdo do Desenho Légico e Fisico - Revisdo comparativa do modelo l6gico
contra os requerimentos do usudrio com sugestdes para melhorar; revisdo do
modelo fisico a partir de sugestdes dos usudrios.

Afinacdo do DW - Identificar problemas relacionados com o desempenho;
identificar origens dos problemas reais ou percebidos; fornecer uma analise
detalhada da rede, usuérios, aplicacdes, estruturas do BD, utilizacdo de
sistema; criar um plano de acdo baseado nos resultados das analises.

Auditoria do DW - Quantificar o retorno de investimento do DW existente,
ou projeto de expansao; justificar o investimento, os dados e o treinamento;
valorizar os ambientes existentes de DW para as 4reas de negocios,
operacionais e da administracdo; comparar um DW existente contra as
melhores praticas na industria; descobrir métodos para melhorar o Retorno
de Investimento (RI).
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3.3.1.6 Metodologia Visible - Visible Corp.

Determine
necessidade de
informacoes
estratégicas

Engenharia reversa
da arquitetura de
dados existente

!

Desenvolva a

Selecione as
ferramentas de
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v
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aplicacoes de
acesso

A

arquitetura do Data
Warehouse

Compare as
arquiteturas

v

v
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tecnologias do Data
Warehouse

A 4

Analise as
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arquiteturas

Implemente as

v

Entregue
informacoes
estratégicas

A

tecnologias de Data
Warehouse

Desenvolva
componentes de
transicao

!

Adquira fontes
externas de dados

Popule o Data
Warehouse

FIGURA 15 - Metodologia Visible

A empresa Visible [VIS 99] apresenta uma metodologia baseada

Estabelecer um patrocinador

SU

em cinco atividades principais:
1.

Estabelecer um patrocinador;

Identificar as necessidades da empresa;

Projetar a arquitetura do DD;

Aplicar tecnologia adequada; e

Implementar o DD.
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O primeiro passo é estabelecer um patrocinador para o DD.
Estabelecer uma rede de patrocinadores correta auxiliard no sucesso do
desenvolvimento e implementagdo. A rede de patrocinadores deve conter um
gerente de DD e duas outras figuras-chave. No topo da rede teremos um
executivo com recursos para investir na estrutura de informagao. Um gerente
de projeto que ficara entre o executivo e o gerente de DD para gerenciar e
manter o projeto andando dentro do cronograma.

Um aspecto importante no estabelecimento do patrocinador é
assegurar que toda a empresa compreenda o objetivo de um DD, seu potencial,
e o plano corporativo de implementacdo. O plano de engenharia do DD deve
ser desenvolvido compreendendo todas as etapas necessarias.

Identificar as necessidades da empresa

Identificar as necessidades da empresa é um componente
importante no ciclo de vida para qualquer sistema de informacao, e é crucial na
implementacdo de um DD. Quando se desenvolve sistema transacional,
normalmente somente teremos um tnico patrocinador ou grupo de usudrios
com uma visdo clara do que necessitam, como o sistema deve parecer, como
deve funcionar. Mas no desenvolvimento de um DD, sempre teremos multiplos
usudrios em potencial, cada um com diferentes idéias de como o DD deve ser e
o que deve prover. Devido a falta de um foco tinico, identificar com precisdo a
necessidade da empresa é critico para o sucesso de um projeto de DD.

Para alcangar este propdsito, é necessario analisar os planos de
negocio da empresa e as definigdes para os sistemas de informacdo que irdo
formar a base para o projeto. Além disso, é necessario entrevistar os gerentes-
chave do projeto e examinar a documentagdo pertinente para determinar estas
necessidades.

Z

Também é necessario entrevistar individuos nas areas atingidas
para complementar um primeiro relatério sobre o andamento do projeto.

Com o inicio do projeto, iniciam-se reunides com os potenciais
usudrios do DD para realizar um refinamento das necessidades ja levantadas.

Determinar o ciclo de avaliacdo

Definir o periodo de avaliacdo utilizado pela empresa inclui
descrever os ciclos ou periodos de tempo em que as avaliagdes/resultados sdo
medidos. Trimestres, meses ou horas sdo apropriados para capturar os dados a
serem utilizados nas avaliacdes? Qual o periodo histérico que deve ser
armazenado? Estas perguntas tém varias respostas dentro de uma empresa.
Uma empresa de seguros necessita de décadas de dados atuariais para
avaliacdo. Uma empresa de telecomunicagdes, por outro lado, necessita de
medidas por hora e pode manter histéricos de apenas algumas semanas ou
meses.
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Validar o ciclo de avaliacdo

Ap6s identificar e definir as necessidades da empresa, é de grande
valia comunicar a toda a empresa estas definigdes. Um dos 6timos subprodutos
da criacao de um DD é estabelecer com todas as areas da empresa uma forma
tnica de tratar os dados e suas medidas.

Resolver conflitos de dados

Um modelo bem definido de DD ndao pode conter homoénimos,
sinbnimos, e outros conflitos de dados. A razao destes conflitos de dados
existirem deve-se a existéncia de significados diferentes para termos de grande
uso na empresa, e um deles é o cliente. Para 4rea de financas o cliente é a
organizagdo ou individuo que recebe a conta. Para 4drea de vendas pode ser o
contato que a empresa mantém. Para 4rea de engenharia clientes seriam outras
areas da propria empresa. Para area de telecomunica¢des um termo controverso

é o de central telefonica.

Construir um modelo empresarial

As entidades de um DD sdo aquelas que, a qualquer momento no
tempo, indicam aos usuarios do DD o desempenho da empresa. Definir de
forma univoca e clara todas as entidades do DD, descrever a forma que é
utilizada e também definir férmulas derivativas, agregacdes e periodos de
tempo, sdo atividades criticas para capturar um entendimento claro das
medidas utilizadas pela empresa. O resultado é um modelo de arquitetura
empresarial, que apresenta as necessidades da empresa como as entidades do
DD e suas regras, estabelecendo uma documentacao e fonte de comunicagao do

contetido do DD (metadados).

A Visible propde a utilizagdo de “Universal Model”, uma série de
modelos de dados de negocio pré-definidos para iniciar este processo.

Projeto de arquitetura de DD

Ap6s a definigdo e documentacdo das necessidades da empresa se
inicia o projeto de arquitetura de DD. Este processo envolve a participacao dos
usudrios em sessOes especiais para auxiliar nesta atividade.

E neste momento que se cria o metadados, dividido em dois tipos
diferentes:

1. Metadados estrutural - é utilizado para criar e manter o DD. Ele
descreve toda a estrutura e contetiddo do DD. O bloco basico deste
metadados é o modelo que descreve as entidades, as suas
caracteristicas, e como elas se relacionam entre si, e quais as
entidades que estdo agregadas. Também identifica a l6gica de

integracdo e transformacdo para mover os dados-origem para o
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DD. E por dltimo define o cronograma de atualizacdo e arquivo
para cada entidade. Metadados estrutural inclui também métricas
de desempenho para programas e consultas de forma que
usuarios e desenvolvedores saibam o tempo de resposta. O DBA
do DD também utiliza estas informacgdes para afinar o SGBD.

2. Metadados de acesso - é uma ligacdo dinamica entre o DD e a
aplicacdo do usudrio final. Geralmente contém as medidas
empresariais e o diciondrio de termos contidos no DD. Também
incluem a localizacdo e descricao dos servidores do DD, bases de
dados, tabelas, dados detalhados, e sumariza¢des junto com as
descricdes dos dados originais. Prove também regras para drill up,
drill down e visdes sobre hierarquias de assuntos como produtos,
mercado e clientes. Além disso, contém todos aspectos de
seguranga.

Uma parte critica na definigdo da arquitetura do DD é o momento
de realizar a engenharia reversa e armazenar as defini¢cdes dos dados originais
e destinos no metadados.

Identificar os registros dos sistemas transacionais (OLTP)

A definicao da arquitetura do DD também envolve a identificacdo
correta dos dados-origem transacionais que irdo popular o DD. Este esforco
também determina a necessidade de integracdes e transformacdes. Identificar
0os registros-origem é uma forma de validar as medidas empresariais
resultantes das entrevistas realizadas.

Aplicar a tecnologia correta

Somente depois de definir as necessidades da empresa e projetar a
arquitetura do DD, deve a empresa comegar a selecionar a tecnologia do DD. A
chave para determinar a tecnologia correta, além de determinar a plataforma de
hardware e software, inclui desenvolver/adquirir os programas para carga dos
dados no DD, implementar controle de acesso e selecionar uma ou mais
ferramentas de acesso para os usudrios.

Determinar a plataforma de hw/sw

Algumas consideragdes sobre a determinacdo da plataforma de
hw e sw:

¢ Qual a quantidade de dados que sera colocado no DD e quanto que a
plataforma pode acomodar economicamente? Qual a escalabilidade da
plataforma? E otimizada para DD? Aceita o sw escolhido para o DD?

e No sw as escolhas comecam com o sistema operacional, sw de

desenvolvimento, e sistemas gerenciadores de base de dados. A
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estrutura e o tamanho do DD determinaram algumas destas

necessidades.

Desenvolver programas de integracdo e transformacao

Integracao e transformagao sdo programas necessarios para extrair
dados transacionais e realizar a carga inicial e cargas subseqtientes.

e Um programa para carga inicial é necessario quando o volume de
dados inicial é tao grande que ndo pode ser transferido sem impactar
no OLTP origem.

e Programa separado para carga de dados histéricos é também
interessante, pois s6 acontecera uma vez, e normalmente requer o uso
de dados arquivados em fitas.

e E um programa adicional para cargas de atualizacoes.

Seguranca

O DD ¢é uma fonte somente de leitura para a empresa, portanto
nao é necessario aos desenvolvedores se preocuparem com controlar acessos e
direitos de alteracdo. Mas o acesso a informacdes estratégicas deve ser
protegido de uso ndo autorizado.

Interface de usuérios

Os critérios mais importantes na definicdio para escolha de
interfaces de usudario sdo as informacdes necessarias e o nivel de conhecimento
informético do usudrio. Ferramentas mais simples para usudrios que
necessitam de dados extremamente sumarizados e ferramentas mais complexas
para usudrios que necessitam de dados mais detalhados. E um critério final
seria o suporte a acesso a metadados pela ferramenta/interface escolhida.

Implementar o DD

Um programa de implementacdo do DD inclui a carga de dados
preliminares, implementar as extragdes e transformagdes, customizar as
ferramentas de acesso, desenvolver um padrdo de consultas e relatérios e um
treinamento completo dos usudrios.

3.3.2 Metodologia proposta

Para realizagdo da metodologia proposta é importante que se
utilize um método adequado para esta tecnologia. Na figura 16 vemos o
método em espiral para desenvolvimento de um DD.
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Etapas
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FIGURA 16 - Método espiral de desenvolvimento

Os métodos tradicionais, seqiienciais, ndo sdo apropriados para a
criagdo de um Depésito de Dados devido a necessidade de interatividade no
seu desenvolvimento. Durante o ciclo de vida de um DD acontecem constantes
revisdes das necessidades dos usudrios, com ampliacdes de escopo a ser
alcancado, demandando a aplicagdo da metodologia para cada nova fase a ser
implementada. Estas alteracdes ja sdo reconhecidas como naturais num projeto
deste tipo, e com o0 método espiral atende a esta caracteristica.

Para facilitar a implementagdo, esta metodologia foi dividida em
12 etapas, que sdo as seguintes:

1. Identificar a origem da solicitagdo, um patrocinador, riscos e taxa de
retorno.

A construcdo de um Data Mart somente deve ser feita para
resolver um problema grave da corporacao, e este problema deve
ser especifico e com escopo determinavel. Como por exemplo: a
empresa estd perdendo clientes para os concorrentes ou
promocgdes falham por razdes desconhecidas.

Um patrocinador de alta posicdo deve adotar o projeto para que
nao haja descontinuidade no processo.
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2. Avaliar as necessidades dos usudrios e identificar as funcionalidades

desejadas.

As seguintes perguntas devem ser respondidas na avaliacdo de
necessidades:

Qual a missao e responsabilidade desta unidade de negécio?
Quais sao os desafios desta unidade de negécio?

Quais os sistemas OLTP e SSD que estao em uso?

Quais sdo especificamente os problemas com o sistema atual
de SSD?

Que tipo de usuério deve ser atendido, para simples consulta,
para emissdo de relatérios, para analistas financeiros e para
executivos?

Quais sdo as regras de negocios e semanticas para esta drea de
negocio? Elas sao consistentes com todas as outras areas?
Definir regras de negocios comuns, semdnticas, definicdes,

fatos, métricas, dimensodes e atributos.

As seguintes perguntas devem ser respondidas na identificagao
das funcionalidades:

Assunto e drea de negécio do Data Mart

Sistemas-origem (De onde vem o dado detalhado?)
Granularidade dos fatos (Qual o nivel de detalhe necessario?)
Por quanto tempo temos que armazenar dados historicos e que
nivel de detalhe?

Quais sdo as dimensdes e atributos desta area de negodcio?
(Quais sao as colunas em um relatério?)

Necessidades de agregacdo multidimensional (Qual a
combinagao de visdes sdo solicitadas pelos usuérios?)

Tabela histérica (O usudrio necessita acompanhar as mudancas
em dimensdes e atributos?)

Identificar os fatos, métricas, dimensdes e atributos.

3. Projetar uma arquitetura corporativa de Depoésito de Dados de longo prazo

no papel.

Definir a arquitetura do DD em um a dois dias de trabalho

Projetar todos os componentes de uma aplicacdo DD:

Base de dados de origem
Ferramentas de extracdo, limpeza, transformacdo e carga

Repositério central de metadados
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Ferramentas de administracdo e manutencao de um DD
Ferramenta de modelagem

DD para dados detalhados

Data Marts incrementais multiplos

SGBD destino

Ferramentas de acesso e analise para usudrios finais

Integracdo de componentes de DD com metadados central

4. Definir necessidades funcionais para o projeto inicial.

Identificar area inicial do negocio a ser utilizada

Conduzir reunides de planejamento de necessidades para
definir funcionalidades, tarefas, fases, plano do projeto,
projeto  piloto, programacao, or¢camento, recursos,
conhecimento etc.

Objetivo das reunides é obter um consenso sobre a
abrangeéncia do projeto

Apé6s término do item anterior, iniciar imediatamente a

implementacdo do Data Mart inicial

5. Pesquisar e selecionar componentes de DD e ferramentas.

Componentes a serem selecionados:

Ferramentas de extracdo, transformacao e carga

Arquitetura de metadados que permita a integracdo entre
metadados de ferramentas diferentes

Base de dados destino (relacional, multidimensional e
hibridas)

Ferramentas de acesso e analise para usudrio final

Servidores de base de dados, sistemas operacionais e redes
(LAN, WAN).

6. Projetar a base de dados destino.

Projetar modelo l6gico de dados para base de dados destino:

Dados de fatos, dimensdes e atributos definidos na etapa 2
Projetar modelo 16gico de dados para todas as entidades
destino

Modelos de dados podem ser importados ou desenhados com

componentes de modelagem de dados
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Projetar modelo fisico de dados através da denormalizacdo do

modelo l6gico

- Esquema estrela para bases relacionais

- Matriz  multidimensional = para  base de  dados
multidimensionais

7. Construir o mapeamento de dados, extracdo, transformacdo e regras de
limpeza.

Utilize relatérios atuais para definir necessidades iniciais de
entidades

Identifique dados de origem para cada entidade definida e
mapeei dados de origem para dimensdes e atributos

Defina regras de limpeza dos dados

Defina regras de extragao e conversao

- Alteracdo de nomes, mudancas de chaves

- Mudanca fisica de atributos

- Filtros, padroes, tabelas de referéncias

- Selecdes de multipla escolha
8. Construir agregagdes, sumarizagdes, particionamento e distribuicao.

Identificar agregacdes mais utilizadas

- Por exemplo: Vendas por regido, por cliente, por produto, por
meés

Implementar agregacdes, sumarizacdes utilizando interface

grafica.

9. Construir projeto piloto para um Data Mart incremental, utilizando um
exato subset da arquitetura corporativa desenvolvida no item 3.

Crie Data Mart inicial como piloto para comprovar os conceitos
concebidos

Implemente o Data Mart inicial exatamente como um subconjunto
da arquitetura do DD

- Incluir ferramentas de extragdo, transformacdo e carga

- Fazer as primeiras transformagdes bem simples

- Criar o Data Mart inicial para uma area de negocio

- Selecionar uma ferramenta OLAP simples para o usuério final

Termine o projeto piloto em trés meses apds a data de inicio
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Tenha certeza do rapido retorno dos investimentos realizados no
Data Mart inicial

Resolver os problemas de integracdo - Data Marts incrementais
tém em comum regras do negécio, semanticas e definigdes
Integragdo no nivel de um repositério de metadados centralizado
Todos os componentes do DD sado dirigidos pelo metadados
centralizado

Escolha somente componentes para o DD que tenham padrao de
interconexdao comum

Area de SI deve padronizar a criagio de Data Marts conforme

arquitetura desenvolvida

10. Construir um Data Mart incremental adicional.
Identifique dreas de negoécio que necessitem Data Marts
Analise as necessidades dos usudrios (dimensdes, atributos e
adicionais)
Defina arquitetura de novos Data Marts
Defina necessidades funcionais dos Data Marts adicionais
Projete base de dados destino para Data Marts adicionais
Construa mapeamento dos dados, regras de extracdo e
transformacao
Construa agregacdes, sumarizacOes e particoes
Garanta que todos os componentes se integrem no metadados
central
Prontifique Data Marts adicionais a cada trés meses se for

necessario

11. Amplie para um DD central utilizando a arquitetura corporativa.
Grande DD servindo como origem dos dados de miltiplos Data
Marts
DD centralizado armazena dados detalhados
Dados detalhados sdo necessarios quando usudrios assim
solicitam
Da suporte a andlises consolidadas, relatérios, consultas

Ambiente complexo e alto custo de desenvolvimento

12. Mantenha e administre o DD.

O processo de administracao de um DD é continuo.



Use ferramentas de administracdo de DD para criar usudrios,
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permitir acessos, seguranca, monitorar acessos e padroes de uso

Bloqueie consultas demoradas e coloque para execucgdo noturna

Monitore acdes

necessidades de consultas e poder realizar um planejamento para

executa-las.

Utilize ferramentas de administracdo para ajustar estruturas

da corporacdo de forma a antecipar as

fisicas da base de dados para melhorar o desempenho.

Na tabela 2 é apresentado um quadro comparativo das metodologias

apresentadas

TABELA 2 - Quadro comparativo das metodologias

Metodologias Data Mart [Modelo de |Orientado a area
incremental |dados de telecomu-
dimensional |nicacdes
Metodologia James Martin | Nao Nao Nao
Metodologia Alan Simon Nao Sim Nao
Metodologia Ralph Kimball |Opcional |Sim Nao
Metodologia Douglas Sim Sim Nao
Hackney
Metodologia NCR Nao Nao Nao
Metodologia Visible Nao Nao Nao
Metodologia proposta Sim Sim Sim
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3.4 Sistema de Geréncia de Banco de Dados e Servidores

3.4.1 SGBD

Para prover um nivel de desempenho adequado para um DD, os
SGBD devem dispor de capacidades para processamento paralelo,
escalabilidade, particionamento de dados e administracao sistémica [KIM 98].

Processamento paralelo aumenta o desempenho e a escalabilidade
dos SGBD. Em processamento paralelo, as operacdes do banco de dados como
consultas, carga de dados, indexacdo, arquivo e restauracdo que sao realizadas
com um grande volume de dados sdo divididos em pedacos e processados em
paralelo em servidor multiprocessado.

Escalabilidade de um SGBD significa que um sistema permite a
adicdo de recursos computacionais e usudrios sem afetar a disponibilidade dos
dados e aplicagdes. Um SGBD escalédvel suporta servidores SMP e MPP (veja a
seguir) e tem a habilidade de adicionar servidores ou noés, discos, e memoria
quando necesséria. Para ter uma vida ttil adicional, o SGBD deve ser projetado
para suportar novas tecnologias (por ex.. NUMA), quando estiverem
comprovadas as suas utilidades.

Particionamento dos dados permite que tabelas possam ser
distribuidas entre varios discos de forma que o I/O seja realizado em paralelo.
Particionamento também permite que um sistema seja expandido e
reconfigurado para maior espaco de disco, sem degradar o desempenho do
sistema ou sua disponibilidade, caracteristicas criticas para um DD em
constante crescimento. Administradores de sistema também podem utilizar
particionamento para realizar operagdes tipo arquivamento e restauragdo no
nivel de tabela, ao invés de toda a base de dados, uma importante
funcionalidade quando se estda mantendo um DD.

2

Administracdo de sistemas é uma caracteristica de SGBD que
permite que para bases de dados muito grandes se monitore a configuragao do
sistema e a atividade do SGBD sem perturbar os usudrios e, portanto,
aumentando a disponibilidade do sistema.

3.4.2 Servidores

Como os servidores ndo funcionam sem um sistema operacional
(SO), na aquisicao do HW o SO o acompanha. No ambiente de computadores
centrais, na verdade, s6 temos uma opgao. No ambiente de sistemas abertos,
todos os fornecedores tém a sua propria versao de UNIX.

As principais plataformas de HW, portanto, se enquadram em trés
categorias:
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Computadores Centrais - Os computadores centrais ndo
sao a melhor escolha para DD, principalmente devido ao
seu alto custo de operacdo. Estes servidores apresentam
custo de administracdo, hardware e programacao
normalmente mais altos que os de sistemas abertos, em
parte devido ao ambiente robusto para suporte a
processamento transacional, que ndo é critico para DD.
Casos de implantagio em computadores centrais
usualmente se deve por ja terem nascido nesta plataforma
ou por existir excesso de capacidade na configuragao
existente.

Sistemas Abertos - Servidores de sistemas abertos ou UNIX
sdo a escolha para a maioria dos DD de tamanho médio
(100 a 500 GB) a grande (>500GB). Unix é robusto o
suficiente para suportar aplicacdes de producdao e foi
adaptado para processamento paralelo ha mais de 10 anos.
Se o servidor escolhido for UNIX devera ser criada uma
equipe para atender as demandas do DD, desenvolvimento
e geréncia.

NT - Servidores Windows NT é a categoria que mais cresce
no mercado de servidores, mas somente agora conseguiu
atender a DD de tamanho médio, pois até pouco tempo s6
atendia as de tamanho pequeno (<100GB).

Outro ponto a analisar é a arquitetura de processamento paralelo,
uma necessidade em aplicagdes de DD. Hoje, basicamente, sdo encontradas trés
alternativas no mercado, como segue:

SMP

Processador Processador Processador Processador

Slcicle

FIGURA 17 - SMP
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SMP - Symmetric Multiprocessing - Esta arquitetura é
uma maquina dnica com multiplos processadores, todos
gerenciados por um sistema operacional e todos acessando
a mesma area de memoria e disco. Uma maquina com 8 a
32 processadores, um SGBD paralelo, memoria grande (2
ou + gigabytes), disco rapido, pode atender a um DD de
tamanho médio. A desvantagem desta arquitetura é de ser
uma Unica maquina, portanto um tnico ponto de falha, e
outro ponto é o caminho de acesso a memoria e disco, que
é Unica entre todos os processadores e pode se constituir
num gargalo.

MPP

Processador Processador Processador Processador

FIGURA 18 - MPP

MPP - Massively Parallel Processing - Sistemas MPP sao
basicamente um conjunto de computadores relativamente
independentes, cada um com seu préprio sistema
operacional, memoria, disco, todos coordenados através
do envio de mensagens entre eles. A vantagem do MPP é a
habilidade de conectar centenas de nés de maquinas e
aplicar um problema utilizando o enfoque de forca bruta.
Nesta  arquitetura  também  pode  haver um
congestionamento na tarefa de coordenacdo, quando o
problema é dificil de dividir em pedacos bem
segmentados. MPP sdo tipicamente encontrados em
solucdes de larga escala (> 1 Terabyte) ou em aplicacdes
intensas como mineracdo de dados. Novamente o SGBD
tem que ter sido projetado para fazer uso desta
arquitetura.
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NUMA

Processador

Processador

Processador

Processador

FIGURA 19 - NUMA

e NUMA - Non Uniform Memory Architecture - NUMA é
essencialmente uma combinacdo de SMP e MPP de forma
a combinar a flexibilidade de discos compartilhados do
SMP com a velocidade do MPP. Esta arquitetura é
relativamente nova, e pode ser vidvel para DD. NUMA ¢é
conceitualmente similar a idéia de clustering de maquinas
SMP, mas com conexdes mais justas, mais largura de
banda e melhor coordenacdo entre os noés. Se for possivel
segmentar seu DD em grupos independentes e colocar
cada grupo no seu proprio no, entdo a arquitetura NUMA
pode ser a solugao [KIM 98].

3.5 Ferramentas

3.5.1 Integradas para criacao de DM/DD

3.5.1.1 Microsoft SQL Server 7 e Microsoft Excel 2000

Microsoft SQL Server 7 é constituido de um conjunto integrado de
softwares que atende parcialmente as necessidades de uma solucao DD, mas
através de parceiros e do MS Excel 2000 como ferramenta de acesso
complementam-se para formar uma solucao [MIC 99].




65

Data Warehousing

Construgao _ Utilizacao
Data Warehouse Design Data Mart Design
(Logical/physical schema/Data flow] (Schema) End-User Tools
| | |
S Operational | _ Data | Data Marts a | (Excel, Access,
c Data Transformations| |(SQL Server &| u) English Query)
g (OLE-DB) (DTS) OLAP Server) | 3
© IR ERR] 2 IR E] 2 snjmmg P
& | | | | |
o
8 DB Schema Transformation| [Scheduling OLAP
Microsoft Repository
Data Warehouse Management
l (Console, Scheduling, Events,Topology)

===:p Data Flow — Meta-Data
Flow

FIGURA 20 - Microsoft Data Warehousing Framework

Este conjunto esta incorporado no servidor de banco de dados
SQL 7, integrando uma ferramenta grafica para projeto do Data Mart; uma
ferramenta grafica para extracdo dos dados transacionais; uma ferramenta
OLAP de geracao de cubos; um repositério de metadados no préprio SQL e
complementando como ferramenta de acesso o MS-Excel 2000. Para permitir o
acesso via Internet dos dados ao servidor OLAP é necessario utilizar o sistema
operacional NT Server versao 4 com service pack 4, Internet Information Server,

NT option pack 4 e o navegador Internet Explorer 4 com programas adicionais
(add-ins).

O conjunto de softwares é:

e Microsoft SQL Server 7

e Data Transformation Services

e OLAP Server

e SQL Server Enterprise Manager
e MS Excel 2000



66

Microsoft SOL Server 7 - Prové uma base de dados relacional; escalabilidade

até um milhao TB; bloqueio de linha.

Data Transformation Services (DTS) - DTS prové um conjunto de servigos que

auxiliam a constru¢do de um DD ou DM. Facilita a importagdo de dados de
qualquer base, transformando-os e exportando-os para qualquer outra base de
dados. Disponibiliza wizards para uso de VB, Java e outros cédigos de escrita a
fim de agilizar a transformacdo dos dados. A linhagem dos dados é
automaticamente escrita fora do Microsoft Repository, permitindo
independéncia de bases de dados origem e destino.

OLAP Server - Prové um servidor OLAP flexivel que pode ser MOLAP,

ROLAP ou HOLAP; agregacdes inteligentes; facil de utilizar; servico de pivot

table; permite a criagdo de cubos virtuais.

SQL Enterprise Manager - Prové autogerenciamento dinamico; gerenciamento

de multiplos sites; ferramentas de analise de desempenho.
Repositério - Prové um local no SGBD para armazenamento de metadados de

todas operagdes realizadas para criacdo e manutengao de um DD.

A instalacdao do sw é bastante simples, com auxilio de especialistas
em diversas situagoes.

Vantagens: Baixo custo; compatibilidade com toda linha Microsoft; facil de
utilizar; componentes incluidos no SQL atendem muito bem ao low-end do
mercado de Data Mart.

Desvantagens: Baixa escalabilidade; tinico sistema operacional MS-Windows
NT; orientado para Data Marts.

3.5.1.2 Oracle Data Mart Suite

Oracle Data Mart Suite é um conjunto integrado de software
necessario para rapidamente e simplificadamente implementar um Data Mart.
Os produtos neste conjunto pretendem atender a todo o ciclo de vida de um
Data Mart, do projeto a construcdo, anélise e gerénciaORA 98].

Este conjunto esta baseado no servidor de banco de dados Oracle
8, integrando uma ferramenta visual para o projeto do Data Mart; uma
ferramenta grafica para extracdo dos dados transacionais; uma base de dados
de alto desempenho e escalavel que serve como repositério para ambos dados e
metadados; um servidor Internet para acesso via Intranet; uma ferramenta para
consulta, relatorios e analise, e uma documentacao e tutorial on-line.

O conjunto de softwares é:
¢ Oracle Data Mart Designer (ODMD)
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¢ Oracle 8 Enterprise Edition

e Oracle Enterprise Manager

e Oracle Data Mart Builder

e Oracle Discoverer

e Oracle Reports

e Oracle Web Applications Server

Oracle Data Mart Designer - Utilizado para projetar os Data Marts e armazenar

os modelos em um repositdrio para posterior referéncia pelo Oracle Data Mart
Builder. Permite o uso de engenharia reversa para obter o modelo de dados
das bases transacionais através de uma interface grafica chamada Data Schema
Diagrammer, e utilizd-los para criar um esquema para o Data Mart,
normalmente um esquema estrela.

Quando o projeto de Data Mart estiver pronto e armazenado no repositério, o
ODMD gera os scripts SQL para gerar as estruturas fisicas dos dados, tabelas e
indices, na base de dados Oracle 8.

Oracle 8 Enterprise Edition - Prové uma geréncia especifica de dados para

sistemas de suporte a decisdo. Data Marts requerem técnicas diferentes de
processamento devido a forma com que os dados sdo acessados. Oferece
também a possibilidade de utilizar o paralelismo desta versao, melhorando os
tempos de resposta e a capacidade de efetuar drill-down. Seu otimizador esta
preparado para consultas complexas e para consultas em esquemas estrela.
Além disso, prové indices hash e bitmapped para melhorar o desempenho das
consultas.

Oracle Enterprise Manager - Prové uma solucdo completa para geréncia de

sistemas, com aplicagdes para gerenciar o armazenamento, esquemas, arquivo
légico e fisico, inicializacdo e finalizacdo da base de dados, e privilégios de
acesso aos usudrios do Data Mart. Utiliza uma interface grafica para realizar
estas rotinas, mas também aceita scripts feitos pelo administrador.

Oracle Data Mart Builder - Prové a tecnologia necesséria para realizar as tarefas

de extragdo e transformacao, gerenciar o fluxo de dados da origem para o Data
Mart. As definicdes sao feitas com auxilio de uma interface gréfica, chamada de
plano de fluxo de dados, que determina como os dados devem ser processados
enquanto flui da origem para o destino.

Oracle Discoverer - E uma ferramenta de analise e relatério para usudrio final

que permite navegar através do Data Mart. A ferramenta é construida em uma
arquitetura voltada para o usudrio, permitindo a abstragdo dos dados e uso de

termos de negocio. Prové também de mecanismo automatico para criar e
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manter tabelas sumarizadas, e redireciona as consultas para estas tabelas se for
mais rdpido desta forma. Prevé a eliminacdo destas tabelas por falta de uso pelo
usudrio através de estatisticas. Esta preparada para utilizar os novos indices
existentes no Oracle 8 como indices bitmapped.

Oracle Reports - Prové uma ferramenta para criacdo de relatdrios.

Oracle Web Application Server - Prové uma plataforma de aplicacdo Internet

segura e escalavel que trabalha com todos os navegadores populares.

Acompanha um manual com um tutorial para facilitar o uso das
ferramentas através de um estudo de caso, permitindo que passo a passo seja
criado um Data Mart.

O estudo de caso utiliza uma empresa revendedora de hw e sw
para clientes em todo mundo. O Data Mart vai ser criado para atender a &rea de
Vendas e Marketing, com a funcdo de determinar onde os seus lucros estao
diminuindo, quais os componentes mais lucrativos e quais podem melhorar.

Seguindo os seguintes passos:
e Requerimentos e projeto
e Construcao
e Extracdo, transformacao e transporte (carga)
e Acesso a base de dados
e Criacao de relatorios
e Geréncia

A instalagdo dos sw é facil (somente para Windows NT),
terminando com todos os moédulos instalados e as bases iniciais do tutorial
também instalado.

Vantagens: o produto tem alta integracdo e cobre todos os passos de uma
implementacdo. Para empresas que ja tém como base de dados corporativa o
Oracle, fica bastante facil obter dados destas bases pela facilidade de
interconexao e uso de ferramentas comuns, além de ja dispor de DBA treinados
para estas bases.

Desvantagens: ferramentas somente funcionam para bases destino e repositério
Oracle; custo alto; para bases ndo relacionais a importacdo é feita somente via
formato texto.
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3.5.2 Ferramentas de projeto e modelagem

3.5.2.1 Sybase - Datawarehouse Architect

Ferramenta desenvolvida para projeto, criacdo e manutencdo de
sistemas de DD, com suporte ao modelo dimensional estrela e snowflake.
Trabalha com varios SDBD de mercado e com integracdo maior com produto
da propria Sybase IQ, uma base de dados criada especificamente para
armazenar DD.

3.5.2.2 Prism - Logic Works - Erwin

ERwin é um produto que integra defini¢des conceituais de
negocios e, a partir de modelos de dados construidos com rapidez, gera
automaticamente os scripts do banco de dados, incluindo regras de negdécios,
triggers, stored procedures, entre outros recursos que tornam o

desenvolvimento rapido e construtivo.
3.5.2.3 Anubis-Constructa

Ferramenta para criacdo de modelo dimensional, com geracdo
automatica de modelos estrela, snowflake e normalizagao parcial de dimensdes,
criando tabelas de fatos e dimensdes; geracdo de esquema para varios SGBDs

de mercado; customizagao de esquema e ajuste de desempenho.

3.5.3 Extracao, transformacao e carga de dados

Existem varias ferramentas de extracdo no mercado sendo que as
mais antigas utilizam programacao, normalmente COBOL, ja as de segunda
geracdo fazem uso de API’s para acesso a base de dados ou através de
arquivos-texto.

As tarefas de extracdo, limpeza, transformacado e carga de dados
em um depésito de dados demandam uma quantidade enorme de tempo.
Segundo [INM 94], a maior parte dos esforgos na construcdo de um DD sao
consumidos nestas tarefas.

Os produtos oferecidos no mercado procuram automatizar
processos que teriam de ser feitos manualmente ou utilizando ambientes de
programacdo de mais baixo nivel. De fato, ndo existe uma ferramenta tnica
capaz de oferecer suporte aos processos de extragao, limpeza, transformacao e
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migracdo dos dados: diferentes ferramentas especializam-se em questdes
especificas.

O grande desafio por trds da alimentacdo de dados das fontes para
o Data Warehouse ndo é técnico, mas gerencial. Muitos dos processos
envolvidos - como mapeamento, integracao e avaliacdo de qualidade - ocorrem
de fato durante a fase de analise e projeto do Data Warehouse [MOR96].
Especialistas afirmam que identificar fontes, definir regras de transformacao e
detectar e resolver questdes de qualidade e integracdo consomem cerca de 80%
do tempo de projeto. Infelizmente, ndo é facil automatizar estas tarefas. Embora
algumas ferramentas possam ajudar a detectar problemas na qualidade dos
dados e gerar programas de extracdo, a maioria das informacdes necessarias
para desenvolver regras de mapeamento e transformagdo existe apenas na
cabeca dos analistas e usudrios. Fatores que certamente influem na estimativa
de tempo para estas tarefas sdo o numero de fontes e a qualidade dos
metadados mantidos sobre estas fontes. As regras de negocio associadas a cada
fonte - tais como validacdo de dominios, regras de derivagdo e dependéncias
entre elementos de dados - sdo outra fonte de preocupagdes. Se estas regras
tiverem de ser extraidas do codigo fonte das aplicagdes, o tempo para
mapeamento e integragdo pode dobrar.

Um cuidado adicional tem que ser tomado com as alteragdes nas
bases de origem. Sempre que modificagdes relevantes sdo feitas nas fontes de
informacoes, estes novos dados sdo extraidos e traduzidos para o modelo de
dados do Data Warehouse, onde sao integrados com os dados ja existentes.

A deteccao e extracdo das modificagdes dependem das facilidades
disponiveis pela fonte. Se esta fonte for sofisticada, como um SGBD relacional
que possui triggers, este processo é relativamente facil. No entanto, em muitos
casos a fonte ndo dispde de recursos avangados para deteccdo e captura das
modificagdes (sistemas legados, por exemplo). Nestes casos, existem
basicamente trés alternativas para detectar e extrair modifica¢des:

1. A aplicacdo que utiliza a fonte de informacgao é alterada de modo a
enviar notificagdes de alteracdo para o Data Warehouse. Esta
alternativa requer que o coédigo existente seja modificado. No
entanto, na maioria dos casos esta opcdo é impraticavel devido a
complexidade do cédigo e ao grande tempo necessario para sua
alteracao.

2. O arquivo de log do sistema é analisado de modo a obter as
modificagdes relevantes. O problema com esta alternativa é que
normalmente sao necessarios privilégios de DBA para acessar o
log e muitos administradores relutam em prover este acesso, pois

coloca em risco a seguranca do sistema.
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3. As modificacdes sdo determinadas através da comparacdo da

carga corrente da fonte com uma carga anterior. O problema com

P P

esta alternativa é que ela ndo é muito escalondvel, ou seja, a
medida que os dados-fontes aumentam é necessario um namero
muito maior de comparagdes. Deste modo, torna-se
absolutamente necessario implementar este algoritmo do modo

mais eficiente possivel.

4. Toda e qualquer alteragdo nas bases transacionais sdo
comunicadas pelos DBAs responsaveis ao DBA do DD, processo
bastante dificil de implementar quando as bases-origens se
encontram distribuidas (inclusive em paises diferentes), mas

factivel quando as bases se encontram em um tnico local.

Nas abordagens onde sao mantidos o DD centralizado e Data
Marts por departamentos ou funcionais, ha a necessidade de se estabelecer uma
estratégia que coordene a entrega de novos dados a todos os bancos. E preciso
considerar a incorporacdo de um servidor de replicacdo na arquitetura de
distribuicdo dos dados. Um servidor de replicacdo é uma aplicagdo sofisticada
que seleciona e particiona dados para distribuicio para cada Data Mart,
aplicando restricdes de seguranca, transmitindo uma cépia dos dados para os
locais adequados e criando um log de todas as transmissdes armazenadas no
metadados.

Uma ferramenta completa de extracdo deve gerar os programas
necessarios para extrair, transformar e mover os dados de qualquer sistema de
dados existentes para qualquer outro sistema independente de hardware e
plataforma de software.

3.5.3.1 De primeira geragdo, produtos geradores de cédigo:

Tém como caracteristicas: a extragdo/transformacao/carga
ocorrem no servidor ou computador central; dados detalhados necessitam de
programacao manual em COBOL ou C; programa de extragdo é gerando
automaticamente em cédigo-fonte; cédigo-fonte é compilado, programado para
rodar em modo de lote; dados sdo extraidos de arquivos-fontes e processados
no servidor ou computador central; dados sdo gravados em arquivos
intermediarios; programas ndo suportam utilizacdo de processamento paralelo
e geram muito pouco metadados automaticamente.

As ferramentas comerciais mais representativas encontradas no
mercado sdo as seguintes:

e Prism Solutions Inc.
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Prism Change Manager - automatiza a manuten¢do de DD através da captura,
transformacdo e carga de dados modificados para o DD. Captura dados
modificados que foram utilizados como fonte para o DD, aceitando bases como
DB2, Enscribe, IMS e Oracle. Utiliza como fonte histérica de fitas, e captura
somente registros relevantes alterados via execucdo desatendida e protegendo a
performance dos sistemas transacionais. Prevé a l6gica necessaria para extragao
e transformacgdo a ser aplicada nos dados alterados dos histéricos de fita e
posterior carga no DD. Automatiza a integracdo, sumarizacao, filtragem e
conversdo de dados para DD de acordo com as especificacdes desenvolvidas no
projeto do DD. Logo depois, gera um programa para anexar, substituir, inserir
ou apagar uma ou mais linhas no SGBD pretendido. Bancos de dados objetivo
utilizados por esta ferramenta sdo DB2, Informix, Oracle, Rdb, Sybase e
Teradata. Documenta o processo de manutengdo através da coleta técnica de
metadados do processo de atualizagdao. O metadados reflete a varidncia tempo e

a transformacao realizada na atualizacdo do DD.

e Evolutionary Technologies International

ETT* Extract Tool Suite - Permite aos usudrios automatizar e disparar a
migracdo de dados entre ambientes de armazenamento distintos. Este produto
permite a manipulacdo de dados, tecnologia de geracdo de cédigos e
metodologia de implementacdo, permite aos usudrios populares manter um
DD, migrar para novas arquiteturas, integrar sistemas heterogéneos e migrar
dados para novas bases de dados, plataformas e aplicagdes. Permite a migragao
de qualquer plataforma, sistema operacional e SGBD para outros ambientes,
inclusive sistemas proprietarios. Um utilitirio de metadados permite ao
usudrio acessar, exportar e unir metadados. Inclui também capacidades de
versao, interface grafica que permite mover dados através de um simples
apontar-e-clicar; uma facilidade de armazenamento interna orientada a objeto;
uma facilidade que permite o uso concorrente de multiplos usudrios; protecao
de integridades de dados e um utilitario flexivel com opcoes de consultas como
andlise do impacto de mudancas. Executa em sistemas baseados em UNIX,
incluindo Sun Solaris, IBM AIX e HP-UX, e pode ser utilizado em qualquer

plataforma que execute X-Windows.

e Apertus Carleton Company
Passport - Automatiza o desenvolvimento e manutencdo de DD em sistemas
cliente/servidor ou ambiente de computador de grande porte. A capacidade do

produto inicia na criacdo e carregamento do metadados, até todos os aspectos
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do programa de desenvolvimento e manutencdo do DD. Todos os processos
sdo realizados a partir do metadados. No cerne do Passport existe uma lista de
metadados. Este metadados pode ser implementado como uma estagdo
independente, um computador de grande porte ou ambiente cliente/servidor.
Passaport utiliza um ambiente grafico no mapeamento das regras para
“popular” o DD. Um programa de geréncia permite gerenciar as regras ja
definidas. Permite o acesso a dados legados em seu ambiente original. Carrega
os dados em todos os SGBD do mercado, incluindo DB2, Informix, Oracle, Red

Brick, Sybase e Teradata.

e Forecross Corp

Convert Series - Uma familia de ferramentas para migracdo que automatiza o
processo de conversao, incluindo programas, definicdes de base de dados e os
proprios dados. A ferramenta Convert IMS-DB converte aplicacdes de IDMS
para SQL. O produto inclui Convert/IDMS-DB-to-DB2, Convert/IDMS-DB-to-
Oracle, Convert/IDMS-DB-to-Sybase e Convert/IDMS-DB-to-Informix. Cada
uma destas ferramentas opera em computadores de grande porte, OS/2 ou
Unix e automatiza esquemas, dados e programas de conversdo. A ferramenta
Convert IMS/VSAM converte aplicagdes de VSAM para SQL. O produto inclui
Convert/ VSAM-DB-to-DB2, Convert/VSAM-DB-to-Oracle, Convert/VSAM-
DB-to-Sybase e Convert/VSAM-DB-to-Informix. A série da Convert executa
em computadores IBM de grande porte, OS/2 ou Unix.

3.5.3.2 De segunda geragao, produtos baseados em acesso direto:

Tém como caracteristicas: o processo de extracdo/transformagao
/carga ocorrerem no servidor; dados sdo extraidos diretamente dos arquivos
origem e processados no servidor; os dados sdo transformados na memoria e
escritos diretamente na base destino; cédigos sdo executados diretamente no
servidor, nenhum cédigo é compilado; existem vérias funcées, incluindo
monitoracao, programacao, extragao, limpeza, transformacao, carga, indexacao,
agregacdo e metadados; uso eficiente de processamento paralelo, alto
desempenho porque ndo existe gravacdo de arquivos intermediarios;

metadados é gerado automaticamente e mantido em repositério aberto.

As ferramentas comerciais mais representativas encontradas no
mercado sdo as seguintes:

¢ Informatica Corporation
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PowerMart Suite - Uma solucdo completa com ferramentas para criagao do
modelo de dados, um repositério para Metadados com carga automatica das
operacdes realizadas e uma ferramenta de extragdo/transformagdo/carga que

retira os dados de bases de dados origem e coloca na base de dados destino.

e Sagent Technology
Data Mart Solution - Uma solucdo completa envolvendo ferramentas de
modelagem, extracdo/transformacdo/carga, metadados e adicionalmente

ferramentas de acesso e anélise de dados.

Existem muitas outras ferramentas no mercado, mas orientadas a
apenas um aspecto da extracdo de dados. As ferramentas apresentadas
possuem uma maior abrangéncia de bases de dados e ambientes transacionais.

3.5.4 Ferramentas de acesso a dados

A ferramenta de acesso para usudrio final tem como objetivo
permitir o acesso ao DD com graus variados de recursos.

As ferramentas podem ser divididas em cinco grupos que sdo:

e Ferramentas de consulta - Ferramentas mais simples para consultas e
geradores de relatérios basicos. Em geral, oferecem uma interface grafica
para geracdo de SQL, permitindo o uso de menus e botdes para a
especificacdo de elementos de dados, condigdes, critérios de agrupamento,
sem que seja necessario aprender uma linguagem especializada para acesso
ao banco. O processamento estatistico, neste caso, é limitado a médias,
totais, desvios-padrao e algumas outras fungdes bésicas de andlise.

e Ferramentas de relatério - Ferramentas especializadas na emissdao de
relatérios, mas ndo atendem a usudrios que precisem mais do que uma
visdo estatica dos dados e que nao pode mais ser manipulada. Ferramentas
OLAP podem oferecer a este tipo de usudrio maior capacidade de
manipulagdo, permitindo analisar o porqué dos resultados obtidos. Estas
ferramentas, muitas vezes, s3o baseadas em bancos de dados
multidimensionais, o que significa que os dados precisam ser extraidos e
carregados para as estruturas proprietarias do sistema, j& que ndo ha
padrdes abertos para o acesso de dados multidimensionais.

Ex.: Seagate Crystal Reports.

e Ferramentas OLAP - Ferramentas que extraem um subconjunto de dados e
disponibilizam aos usuérios. Podem ser OLAP desktop, ROLAP e MOLAP.
O primeiro ¢é ferramentas de pequeno porte que rodam no
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microcomputador cliente, no segundo caso temos uma ferramenta de trés
camadas que roda em servidor com uma base relacional e por tltimo bases
multidimensionais que apresentam grandes desempenhos mas utilizam
bases multidimensionais proprietarias. O OLAP ndo é uma solugdo
imediata. Configurar o programa de OLAP e ter acesso aos dados requer
uma clara compreensao dos modelos de dados da empresa e das fungdes
analiticas necessarias aos executivos e outros analistas de dados.

Ex: 1. Brio, Business Objects e Impromptu, Excel 2000.
2. DSS Agent, Decision Suite, MetaCube, SQL 7.
3. Oracle Discover, Pilot, Holos, SAS MDDB, SQL 7.

Ferramentas de mineracao - Ferramentas que através de algoritmos, como
agrupamento, classificagdo e associagdo, permitem descobrir relagdes até
entdo desconhecidas, e tém como caracteristica pouca ou nenhuma
intervencao do usuario na descoberta de conhecimento. Mineragao de dados
pode ser utilizado com os seguintes objetivos:

o explanatorio: explicar algum evento ou medida observada, tal

como por que a venda de sorvetes caiu no Rio de Janeiro;

o confirmatério: confirmar uma hipotese. Uma companhia de
seguros, por exemplo, pode querer examinar os registros de seus
clientes para determinar se familias de duas rendas tém mais
probabilidade de adquirir um plano de satde do que familias de

uma renda;

o exploratdrio: analisar os dados buscando relacionamentos novos e
nao previstos. Uma companhia de cartdo de crédito pode analisar
seus registros histéricos para determinar que fatores estdo

associados a pessoas que representam risco para créditos.

Especialmente devido ao alto custo envolvido, estas ferramentas
vinham sendo usadas, até o momento, quase que unicamente por grandes
corporacdes e instituicdes governamentais. A maior parte das atividades de
mineragdo de dados ficava restrita a especialistas, com empresas oferecendo
seus servicos de analise, mas sem entregar aos clientes seus métodos e
ferramentas. Com o grande aumento do volume de dados nas empresas e
com o crescimento do uso de tecnologia de banco de dados, especialmente
de Data Warehouse, as técnicas de mineracdo de dados assumiram papel
importante no suporte aos processos de tomada de decisdo e devem, aos
poucos, ganhar mercado dentre empresas de menor porte. No entanto, no
atual estado da arte destas ferramentas, ainda requerem um bom nivel de
conhecimentos - do dominio da aplicacdo, de estatistica e da proépria
ferramenta.
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Dentre as técnicas utilizadas, encontram-se [BRAC 96][WEL
96][HER 96]:

o logica baseada em casos: consiste na derivagdo de regras a partir
de estudos de caso.

Ex.: Remind, da Cognitive Systems.

o descoberta de regras: envolve a execucdo de algoritmos de anélise
de dados em grandes massas de dados na busca de padrdes e
correlacdes que possam subsidiar a formulacao de regras. A busca
pode ser dirigida (procurando por dados para apoiar uma
determinada regra) ou nao (permitindo que padrdes de dados
sugiram possiveis regras).

Ex.: IDIS, da Information Discovery.

KnowledgeSeeker, da Angoss Software.

o pontuagdo: utilizando um esquema de pontuagdo, dados
histéricos podem ser analisados e uma &arvore de decisdao

construida baseada em um conjunto de valores;

o processamento de sinais: técnicas de processamento de sinais, tal
como filtragem digital, podem identificar itens de observagdes

com caracteristicas similares.
Ex.: Data Engine, da alema MIT GmbH.

o fractais: uso de fractais para comprimir grandes bancos de dados
sem perda de informagdo permite a andlise sobre todo o universo

do banco com um tempo de resposta surpreendente.
Ex.: F-DBMS, da Cross/Z International.

o redes neurais: constitui-se em modelos de previsdao baseados e,
principios similares aqueles do pensamento humano. Em uma
rede de nods, cada no recebe entrada e envia uma saida para noés
subseqtientes baseado no que recebeu. A rede é "treinada" usando
uma amostra de dados para determinar "pesos" apropriados para
cada noé. Ela entdo produz valores especificos para dados
subseqtientes.

Ex.: Prism, da Nestor Inc.
Neura/Ware, Neura/Ware Inc.



77

Na verdade, alguns dos complexos algoritmos usados em
mineracdo de dados ja existem ha duas décadas. O governo americano tem
usado sistemas de mineragdo de dados especializados usando redes neurais,
légica fuzzy e reconhecimento de padrdes para investigar fraudes em
impostos e outras areas estratégicas.

As diversas técnicas de mineragao de dados dao suporte a um
conjunto de operacdes que diferem entre si pelo tipo de problema que sao
capazes de resolver. Sdo elas: associacdes, padrdes seqiienciais, séries
temporais similares, classificacdo e regressdao, e clusterizacdo [BRA96].

o Associacao

AssociacOes sdo relacionamentos significativos entre itens de
dados armazenados. O objetivo da operagao é encontrar tendéncias, a partir
de grande ntimero de transagdes, que possam ser usadas para entender e
explorar padrdes de comportamento dos dados. Um exemplo seria o de
varrer registros de terminais de ponto de venda e descobrir que tipos de
itens sdo vendidos juntos, de forma a redefinir a disposi¢do dos artigos na
loja e sua promocdo em campanhas publicitarias, permitindo explorar com
maior eficicia essas associacoes.

e Padrdes seqiienciais e séries temporais similares

Enquanto a associacdo encontra eventos que ocorrem juntos a
partir de colecdes logicas, a operacdo de padrdes seqiienciais encontra
eventos relacionados que ocorrem ao longo de um periodo de tempo. Um
exemplo deste tipo de operacdo seria a identificagdo de padrodes de sintomas
e doengas em pesquisas médicas.

Séries temporais similares podem ser usadas para identificar
séries similares coletadas ao longo de um periodo de tempo. Como
exemplo, pode-se considerar a identificacio de empresas com padrao de
crescimento similares, acoes ou fundos de investimento com movimentos de
precos parecidos.

o Classificacdo e regressao

Classificacao e regressdo usam dados existentes para criar
modelos de comportamento de variaveis.

A operacdo de classificacdo cria automaticamente um modelo a
partir de um conjunto inicial de registros. Esse conjunto serve de exemplo e
é chamado de conjunto de treinamento. Os registros do conjunto de
treinamento devem pertencer a um pequeno grupo de classes predefinidas.
O modelo é composto de padrdes, essencialmente generalizagdes em relacao
aos registros, os quais sdo usados para diferenciar as classes. Uma vez
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obtido o modelo, este é usado para classificar automaticamente os demais
registros.

O modo como as classes sdo criadas oferece vantagens em
relagdo a métodos estatisticos. Os padrdes podem ser produzidos a partir de
um conjunto localizado de fenémenos, ao passo que métodos estatisticos
devem agir sobre populacdes inteiras e de distribuicdo bem conhecida.
Desta forma, é possivel prever caracteristicas de um pequeno percentual do
conjunto de registros, o que ndo seria alcancado estatisticamente dada a
inexpressividade dos registros sendo avaliados. Como exemplo, uma
empresa de cartdo de crédito poderia examinar algumas caracteristicas de
seus clientes e prever o nivel de inadimpléncia associado. Tais
caracteristicas poderiam incluir renda, histérico de crédito, tipo e localizacao
do emprego.

o Clustering

O agrupamento em clusters envolve segmentar a informagao
disponivel em conjuntos definidos e homogéneos baseando-se em atributos
especificos. O conceito de clustering j4 tem uma longa histéria em
estatistica, mas o que tem de novo em mineragao de dados é o fato de poder
também ser aplicada a itens nao numéricos. Os resultados de uma operagao
de clusterizacdo podem ser usados de duas diferentes maneiras: para
produzir um sumdrio da base de dados ou como dados de entrada para
outras técnicas, por exemplo, classificagdo, ja que um cluster é um grupo
menor e de mais facil manuseio por parte de algoritmos de classificagao.

Ex.:  MineSet - Silicon Graphics.
Intelligent Miner - IBM.

Ferramentas de visualizagdo - Ferramenta de mineracdo que através de
apresentacdo visual, normalmente em trés dimensdes, permite maior

facilidade de anélise.

As técnicas de visualizagdo ndo sdo propriamente técnicas de
mineracao de dados, mas sim meios de analisar e observar os dados de uma
determinada base de dados de forma gréfica.

A visualizacdo fornece meios de obter sumarios visuais dos dados
de uma base de dados. No caso de técnicas de clusterizacdo podem ser
usadas ferramentas de visualizacdo para determinar qual ou quais clusters
criados sdo tteis ou interessantes para os métodos de mineragao de dados.

As ferramentas de visualizacdo podem ainda ser usadas como um
mecanismo de compreensdo da informagado extraida por meio das técnicas
de mineracao de dados. Caracteristicas dificeis de detectar pela simples
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observacdo de linhas e colunas (com valores numéricos) podem se tornar
6bvias se forem observadas graficamente.

Por meio de visualizagdo podem ser realizadas técnicas interativas
que permitam rapida e facilmente alterar o tipo de informacgado analisada,
bem como o método usado (histogramas, graficos de dispersao, etc.).
Também ¢é util para a percepcdo de caracteristicas que se aplicam a
pequenos subconjuntos dos dados e que poderiam passar despercebidas se
fossem utilizados meios estatisticos, pois estes consideram caracteristicas

genéricas.

Por meio destas técnicas podem ser encontrados caracteristicas ou
fendmenos pouco comuns ou interessantes sem que se esteja diretamente
procurando por eles; também nao é necessario saber que tipo de fendémeno
deve ser analisado ou que questdes especificas devem ser feitas, tal como
acontece com métodos estatisticos, pois, em termos humanos, tais
caracteristicas se tornam explicitas quando os dados sdo representados
graficamente [WEL 96].

Ex.:  dbExpress - Computer Concepts Corp.
MineSet Rule Visualizer - Silicon Graphics.
Discovery - HYPERparallel.
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4 Prova de conceito - empresa de telecomunicacoes

O objetivo deste capitulo é descrever as aplicacdes de DD em uma
empresa de telecomunicacdes e apresentar a prova de conceito validando os
contetdos dos capitulos anteriormente apresentados. Esta prova de conceito
serd feita com dados oriundos da CRT na area de analise de desempenho de
rede e qualidade de servigos.

4.1 Utilizacao de “Call Detail Record” (CDR) ou Bilhetes em
aplicacdes para empresas de telecomunica¢des [TEC 95] [MAT 97]

Uma das indtstrias que mais experimentam a concorréncia
acirrada nos ultimos tempos é a de telecomunicagdes. A area de marketing tem
que trabalhar para manter os clientes. A &drea de SI tem que gerenciar
proativamente as mudancas de carga de trafico na rede devido a novos
servigos, que tém crescido em taxas inesperadas como Internet e telefonia fixa
sem fio (wireless). E a drea de financas tem que garantir os resultados positivos
com precos cada vez mais baixos, devido a intensa concorréncia nos mais
variados segmentos de servigo.

Mas esta empresa ja tem uma ferramenta para realizar as anélises
necessarias, as chamadas “Call Detail Record” (CDR) ou simplesmente bilhete.
Utilizando DD, OLAP e técnicas de mineracdo, as empresas podem obter
conhecimentos tteis e dificeis de obter para se tornarem orientadas ao cliente e
auxiliar os gerentes a realizarem decisdes mais corretas e melhor substanciadas
sobre marketing, cobranca e geréncia de rede de telecomunicacoes.

Podemos comparar o bilhete com registros de transacoes
bancérias ou registros de reservas de companhias aéreas. O bilhete é gerado no
inicio de toda interagdo do cliente com a empresa e alterado no caminho que
percorre a ligacdo. No caso do Brasil, até o momento, s6 sdo criados bilhetes de
chamadas interurbanas, as chamadas locais sdo somente registradas pelo
namero de pulsos ocorridos, sem informagao de destino ou rota utilizada.

Mesmo assim, o nimero de bilhetes gerados mensalmente é
bastante grande - na CRT sdo gerados entre 120 a 150 milhdes de bilhetes com
tamanho de 80 bytes cada um.

Existem varias possibilidades de andlise baseadas nos bilhetes. A
seguir, algumas destas aplicagoes:

Uma delas é a andlise de problemas de origem/destino e
qualidade do servigo. O de qualidade ja é exigido pela ANATEL para verificar
o desempenho das empresas. E é neste caso onde serd realizada a prova de
conceito.
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Outra aplicacdo seria na deteccdo de fraudes, através de uso de

duas técnicas, sendo o primeiro passo o uso de mineracdo de dados para criar
perfil de clientes, incluindo tempo e distancia, padrdes de chamadas, limites de
crédito e destino das chamadas. Com estes dados a empresa compara os dados
reais de chamada com o perfil do usuério.

A primeira técnica é deteccdo de fraude em tempo real. Neste caso a
empresa monitora a duragdo da chamada durante a sua execugdo antes
da geracao do bilhete. Se a duragao for maior que o usual para aquele
usudrio, é imediatamente enviada para a area de fraudacdes e se possivel
contatado o cliente para abortar o chamado e/ou bloquear o nimero do
telefone.

A segunda técnica é de deteccdo de fraude de assinatura. Neste caso a
empresa monitora o comportamento das chamadas. Se for fora do
padrdo usual daquele usuério, é imediatamente enviada para a area de

fraudagodes e é contatado o cliente para verificar este comportamento.

A aplicacdo mais popular entre as consultorias e fornecedores de

solugdo atualmente é a dirigida para &rea de marketing denominada como
“Customer Relationship Management” ou Geréncia de Relacionamento com
Clientes, que atua com todos os contatos que o cliente tem com a empresa.

Através do uso de bilhetes agregados dos valores de cobranca
(extraidos normalmente do Sistema de Faturamento) e utilizando varias
técnicas de analise, determina os clientes e mercados mais rentaveis, os
menos rentaveis, criam segmentacbes e controla resultados de
campanhas. Os clientes preferenciais podem entdo ser atingidos por
propaganda e promogdes, por exemplo, desconto por atingir
determinado volume de chamadas. E os clientes ndo rentaveis podem
ter sua tarifa aumentada, se a ANATEL permitir, para torna-los
também rentaveis. Bilhetes faturados também podem ser utilizados

para vendas cruzadas de servigos.

Ainda outra aplicacdo é a andlise de churn, termo em inglés que

designa a mudanga de operadora de servicos (mais orientada para telefonia
celular, onde existe menor grau de fidelizagao).

Utilizando-se bilhetes faturados, consegue-se determinar
antecipadamente a mudanca de habitos de um cliente e realizar uma

acgao para que esta conduta nao o leve a cancelar o servigo.

Estas sdo algumas das possibilidades de aplicacdo de um DD em

telecomunicacdes, mas segundo [TEC 95] pode-se resumir como sendo nas

areas de marketing e de neg6cio as maiores aplicagdes, como segue:
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TABELA 3 - Aplicacdes de DD para telecomunicagdes

Marketing Outras areas

Geréncia de Relacionamento de | Andlise de uso de servicos

Clientes

Criagao de perfil de clientes Andlise de abastecimento

Retorno de clientes perdidos Analise de falhas de servigos
Analise de promogoes Andlise de desempenho de rede e

planejamento

Analise de penetracdo de mercado | Anadlise de capacidade

Andlise de canais de venda Analise de orcamento
Rentabilidade de produtos Andlise de estoque

Analise de faturamento Relatdrios para 6rgdos reguladores
Analise consolidada de servicos Analise financeira

Anélise de domicilio

Andlise de perda de clientes

Anadlise de outros produtos como

cartdo de crédito.

4.2 Prova de conceito

Esta prova de conceito vem atender a uma dificuldade real da
CRT, na &rea de medigdes e registros (area responsavel por indicadores de
desempenho da rede e da qualidade dos servigos), de verificar os bilhetes
originais que participaram no célculo dos indicadores de desempenho.

4.2.1 O problema

Os indicadores sdo calculados baseados nos bilhetes obtidos por
um sistema de coleta de bilhetes gerados nas centrais bilhetadoras, espalhadas
pelo Rio Grande do Sul, e que posteriormente sao enviados para um Sistema de
Geréncia de Desempenho de Trafego, na forma de vérios arquivos por central,
para o calculo dos indicadores. Numa etapa seguinte estes bilhetes com os
indicadores associados sdo disponibilizados via ftp para carga na 4rea usudria
para andlise trés dias ap6s a coleta.

O trabalho de verificacdo é feito através de carga dos dados, varios
arquivos txt, para uma base de dados em MS-Access na forma de uma tabela
Unica, onde as consultas sdo feitas diretamente sobre a tabela, indexando as



83

colunas referentes aos indicadores de forma a agrupar os bilhetes por cada
indicador analisado. Desta forma ndo existe qualquer tipo de comparacdo entre
os indicadores ou outras alternativas como realizar filtros por central
bilhetadora ou rota de encaminhamento, etc. Além de demandar um esforco
muito grande pela drea usudria para carregar os dados no MS-Access e também
para o analista do negoécio para realizar indexacdes variadas sobre um sw e
uma maquina inadequada para tal, principalmente pelo volume gerado por
estes dados.

Os dados utilizados para gerarem os indicadores sdo relativos a
aos periodos criticos, 9h as 11h, 14h as 16h e 20h as 22h, num dia determinado
no més onde sdo coletados todos os bilhetes gerados, num total aproximado de
6 milhdes de registros com tamanho de 150 bytes.

4.2.2 A solugao

O primeiro passo foi verificar com o usudrio as necessidades
apresentadas no item anterior.

Ao analisarmos as necessidades apresentadas, vemos como
solugdo criar um Data Mart incremental que possibilite a reutilizacdo de suas
definicGes e estrutura para atender a demandas futuras que virdo a seguir.
Neste caso, fica evidente a utilizacdo de agregacdes e sumarizagdo para
aumentar a velocidade das respostas a analise pretendida.

O hardware e o software foram escolhidos tendo em vista a
disponibilidade da CRT e a adequacao ao projeto.

Os softwares escolhidos foram MS SQL 7 Server e suas
ferramentas para criagdo do Data Mart e do cubo OLAP e MS Excel 2000
/Intranet para acesso aos dados. A versdao 7 do MS SQL incorpora véarias
ferramentas integradas ao SGBD dirigidas ao mercado de DD, como descritos
no item 2.5.1.1, além de melhorias significativas nos SGBD.

O hardware disponibilizado foi um servidor ACER Altos 9000
com um processador Pentium Pro 200 MHz, 256 Mbytes de memoéria RAM, e
raid de disco com 14 gigabytes.

A escolha pelo software Microsoft para esta solucdo leva em conta
também a viabilizacdo de implantacdo da solugdo por um custo baixo,
ferramentas de fcil uso, ferramenta de acesso ja4 conhecida pelo usuério e ja
disponivel na empresa e principalmente a adequagao ao escopo pretendido.

4.2.3 Metodologia
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1. Identificar a origem da solicitagdo, um patrocinador, riscos e taxa de
retorno.

e A area de medigdes e registro, com o patrocinio do gerente da area e
superintendente, baixo risco e com retorno alto mensuravel por
homem/hora utilizado na solucao atual.

2. Avaliar as necessidades dos usuarios e identificar as funcionalidades
desejadas.

e Dispor de uma ferramenta que faca a carga de dados oriunda do
Sistema de Geréncia de Desempenho de Tréafego, faca um tratamento
nos dados e disponibilize para anélise.

e Dispor de uma ferramenta que permite analisar, rapidamente, os
bilhetes que determinaram os indicadores de desempenho,
permitindo filtros por diversos itens disponiveis no bilhete, bem
como agregacoes por prefixos.

3. Projetar uma arquitetura corporativa de Depésito de Dados de longo
prazo no papel.

e Arquitetura proposta atende as necessidades da area de trafego.

4. Definir necessidades funcionais para o projeto inicial.

e Determinar os bilhetes que originaram os indicadores.

e Permitir agregacdes por prefixo.

e Permitir filtros utilizando todos os dados dos bilhetes.

e Permitir o acesso via Intranet.

e Pesquisar e selecionar componentes de DD e ferramentas.

e Hardware - Acer Altos 9000, 256 Mbytes Ram, 14 gigabytes de disco
rigido.

e Software

o Sistema operacional - MS Windows NT Server e MS Windows
95 cliente.
o SGBD, OLAP, Ferramenta de extracdo, transformacao e carga,
metadados, Geréncia - MS-SQL Server 7.
o Ferramenta de Acesso - MS Excel 2000.
5. Projetar a base de dados destino.

e Script de criacdo da Tabela destino, veja Anexo 1.

6. Construir o mapeamento de dados, extracdo, transformacao e regras de

limpeza.

Veja VBScript de extracdo, transformacao e carga no Anexo 2.
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7. Construir agregagdes, sumarizagdes, particionamento e distribuigao.
8. Construir projeto piloto para um Data Mart incremental utilizando um

exato subset da arquitetura corporativa desenvolvida no item 3.

9. Construir um Data Mart incremental adicional.

e Esté fora do escopo pretendido, mas é facilmente alcancével com as
etapas anteriores j4 realizadas. Neste item somente seria utilizado um
volume de dados muito superior e com tempos de execugdo também
muito maiores.

10. Amplie para um DD central utilizando a arquitetura corporativa.
e Fora do escopo deste projeto.
11. Mantenha e administre o DD.
e Deverd ser feito iterativamente como sugerido pelo método espiral

apresentado ap6s a realiza¢do do item 10 desta metodologia.
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5 Dificuldades na integracdo automatica de dados de
bases transacionais

Z

O objetivo deste item é apresentar uma solucdo que identifica,
utilizando inteligéncia artificial, atributos semelhantes em bases de dados
heterogéneas, mas principalmente ressaltar a dificuldade encontrada na
automatizagao deste processo.

A imensidao dos dados forca a utilizagdo de técnicas para
automatizar os processos de extracdo dos dados, os quais requerem dominio
adicional de conhecimento se é para ser feito inteligentemente. Um sistema
para extracdo de dados, portanto, deve ser capaz de utilizar apropriadamente o
dominio do conhecimento em conjungdo com a aplicacdo de algoritmos para

automatizar o processo de integracao de dados de bases heterogéneas.

Um exemplo de como identificar atributos semelhantes em bases
de dados diferentes é apresentado a seguir, com o objetivo de mostrar a
dificuldade do processo de extracdo de dados e o alto grau de complexidade

que se pode atingir na tentativa de automatizar este processo [LI 94].

Um procedimento de integracdo semantica automatica utiliza: os
nomes de atributos, os valores dos atributos e dominio, a especificagdo dos
campos. A seguir, sao detalhados os procedimentos para estas trés partes.

5.1 Comparando o nome dos atributos

Sistemas tém sido desenvolvidos para automatizar a integragao de
base de dados. [HAY 90] analisou o problema de equivaléncia de atributos com
o sistema MUVIS. MUVIS é um sistema baseado em conhecimento para
integracdo de visoes. Ele assiste o projetista de base de dados na representagao
de visdes de usudrios e integra estas visdes em uma visao conceptual global.
MUVIS determina o grau de similaridade e dissimilaridade entre dois objetos
durante uma fase de pré-integracao.

A similaridade e dissimilaridade no MUVIS sdao baseados na
comparacdo de nome de campos dos atributos. A equivaléncia dos atributos é
determinada comparando os aspectos de cada um e computando um valor de
peso para similaridade e dissimilaridade. Uma recomendagao é produzida de
como efetuar a integracao.

A maioria das ferramentas desenvolvidas para assistir os
projetistas em estabelecer a correspondéncia de objetos através da comparagao
de nomes dos atributos funciona muito bem com homoénimos, e os usudrios
determinam as falsas. No entanto, objetos diferentes podem ter diferentes
sindnimos que ndo sdo facilmente determinados na inspe¢do. Com isso, o
problema é transferido para construcdo do diciondrio de sin6nimos. E até
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mesmo um diciondrio de sindnimos tem suas limitagdes, porque é dificil um
projetista de base de dados definir um nome de campo utilizando somente
palavras que podem ser encontradas num diciondrio ou abreviagdes sem
ambigtiidades, em alguns casos é dificil utilizar uma palavra tinica ao invés de
uma frase. Atualmente modelos seménticos ndo permitem capturar o estado do
mundo real completamente e interpretacdes do mundo real mudam com o
passar do tempo.

5.2 Comparando valores e dominios utilizando conteado dos
dados

Outro enfoque [LAR 89] na determinacdo de equivaléncia de
atributos é através da comparagdo do dominio dos atributos. Neste processo os
relacionamentos e os conjuntos de entidades podem ser integrados baseados no
dominio de seus relacionamentos. A determinacdo destes relacionamentos
demanda muito tempo e é tedioso. Se cada esquema tem 100 tipos de entidades
e uma média de cinco atributos por tipo de entidade, entdo 250.000 pares de
atributos devem ser considerados. Outro problema é a falta de tolerancia a
falha. Pequenas quantidades de dados incorretos podem levar a uma conclusao

errada dos relacionamentos de dominios.

5.3 Comparando especificacoes de atributos

Este enfoque [NAV 86] utiliza as especificacdes de campos para
determinar a similaridade e dissimilaridade de um par de atributos. Assume-se
que para uma dada base de dados, diferentes projetistas tendem a ter esquemas
similares e restricdes de projeto semelhante, porque eles devem ter a mesma
tecnologia e conhecimento no projeto de uma base dados. Entdo informagao
sobre os atributos como comprimento, tipo, e restricdes podem ser utilizados
como discriminadores para determinar a semelhanca que dois atributos
equivalentes  apresentam. Resultados experimentais mostram que
caracteristicas de esquema sdo muito efetivas com discriminadores. Esta técnica
pode ser utilizada com outros enfoques, como um primeiro passo para eliminar
atributos incompativeis. No entanto, esta técnica necessita de uma base teérica
para desenvolvimento de heuristicas para graus de similaridade e
dissimilaridade. Outra fraqueza é que o0s esquemas podem ndo estar
disponiveis.

5.4 Semantica de base de dados

Neste item serdao apresentadas as informacdes utilizadas como
discriminadores. Note que ndo sdo somente estas informagdes possiveis, mas
sdao aquelas mais adequadas e disponiveis. Este método tem uma vantagem: a
facilidade da descoberta da utilidade dos discriminadores escolhidos é feita
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automaticamente; mas ndo prejudica a utilizacdo de discriminadores adicionais
que ndo ddo uma boa base para comparacdo de atributos. Para entrada do
classificador, a informagdo é mapeada para um vetor de valores com intervalo
entre 0 e 1, onde cada item do vetor representa um discriminador. A escolha de
discriminadores pode ser feita somente para cada um dos DBMS em questao, e
a técnica apresentada permite que se use discriminadores ao invés de outros
enfoques apresentados. Uma parte da informacdo que nao se utiliza é o nome
do atributo. Isto ja foi muito estudado e é complementar a este trabalho. A
integracdo de comparacdo de nomes com este método é uma &rea de estudo
futuro.

5.5 Especificacdes de campo

As caracteristicas de uma especificagdio de campo ao nivel de
esquema sdo: tipo, comprimento e tipo de dados suplementares como formatos,
e a existéncias de restricdes (chave primaria, chaves estrangeiras, chaves
candidatas, valores e intervalo de restri¢des, proibicdo de valores nulos, e
restri¢cdes de acesso). Nao é dificil de extrair estas informacdes de uma base de
dados. Muitas bases de dados relacionais armazenam estas informagdes numa
tabela, permitindo consultas SQL para extrair informagdes. Informagdes de
categoria como tipo de dados necessitam um tratamento especial. Por exemplo,
se convertemos tipos de dados para o intervalo [0,1] e atribuimos os valores 1,
0,5 e 0 para tipos de dados data, numérico e caractere respectivamente, entao
estamos dizendo que uma data estd mais proxima de um campo numérico que
de caractere. O classificador determina se isto é verdadeiro. Na verdade,
entrada de categorias é convertida em um vetor de valores binarios (1,0,0 para
tipos data, 0,1,0 para tipos numéricos, e 0,0,1 para tipos caractere).

Em alguns casos (como dados de arquivos legados) ndés ndo
teremos dados do esquema de forma acessivel. Neste caso, temos que realizar
um processo manual, ferramentas comerciais como DBStar podem
automaticamente extrair informacdes de esquema de arquivos.

5.6 Contetido dos dados

Os contetidos dos dados de diferentes atributos tendem a ser
diferentes mesmo que seu esquema como tipo de dado e comprimento seja o
mesmo, porque o seu padrdao de dados, distribuicdo de valor, agrupamento ou
outras caracteristicas sao diferentes. Por exemplo, “SSN”e “Balancete” podem
ser projetados como campos numéricos de 9 digitos; ndo podem ser
distinguidos baseados somente em seu esquema e restricdes de projeto. No
entanto, seus contetdos de dados sdo diferentes e portanto seus padrdes de

dados, distribuicao de valores e médias sao diferentes. Portanto, examinando o



89

contedo dos dados, a técnica pode corrigir ou aumentar a eficicia dos

resultados.

Note que isto ndo é o mesmo que andlise de dominios. Andlise de
dominio compara o conteddo completo de cada par de atributos. Esta técnica
realiza uma anélise de cada atributo para obter um conjunto de caracteristicas
que descrevem os dados. Estas caracteristicas sao divididas em dois tipos:
Caractere e Numérico. Tipos que ndo se enquadram nestes sdo raro o bastante
para que as outras informacdes sejam suficientes para discrimina-los de outros
tipos.

5.7 Padroes de dados para campos tipo caractere

1. A razdo do numero de caracteres numéricos e o total do ntmero de
caracteres. Por exemplo, a razdo na placa de carro para estados diferentes
serdo diferentes. Esta razao para Last Name ou First_Name deve ser zero.
Mas para o campo Stud_Id cujo tipo de dados é designado como caracter
(999-99-9999), esta razao é 9/11. Para o campo endereco, esta razdo deve ser

menor.

2. Razdo entre caracteres brancos e total de caracteres: Um campo Last_Name
ou First Name conterd poucos espacos em branco. Um enderego

normalmente conterd alguns espagos em branco.

3. Estatisticas no tamanho: Além do simples tamanho do campo, comparamos
a média, varidncia, e coeficiente de varidncia da parte utilizada ao tamanho
maximo. Um campo de ID tipicamente utilizara todo campo mas um nome

com certeza variard bem mais.

5.8 Padroes de dados para campos numéricos

Para campos numeéricos, podemos utilizar analise estatistica dos dados como

um discriminador. A estatistica utilizada é:

1. Média: A média é uma das caracteristicas para os dados cujos tipos de dado
sdao numeros. Por exemplo, as contas de poupanga e contas correntes
normalmente terao médias diferentes. O peso médio de navios e carros deve

ser diferente.
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2. Varidncia: A varidncia é a medida de variabilidade de um conjunto de
valores. Ele coloca um peso maior em observacdes que estdo mais afastadas

do padrao, porque ele eleva ao quadrado o desvio-padrao.

3. Coeficiente de Variacao (CV): este é a raiz quadrada da varidncia dividido

pela média.

5.9 Método da integracao semantica

Os discriminadores provéem uma boa quantidade de informacdes
sobre as caracteristicas dos atributos. No entanto, é dificil determinar quais os
discriminadores que auxiliarao e quais serdo apenas ruido.

Redes neurais emergiram como uma técnica poderosa no
reconhecimento de padrdes. Redes neurais podem aprender as similaridades
entre dados diretamente de instancias de dados, e empiricamente inferir
solugdes a partir de dados sem conhecimento prévio de regularidades. A
vantagem de utilizar redes neurais para determinacdo de equivaléncia de
atributos sobre métodos com regras fixas é [LI 94]:

1. Redes neurais podem realizar tarefas como classificacdo e generalizacdo sem
ser alimentadas com regras, desde que tenham sido previamente treinadas, e

nao programadas.

2. Os pesos designados podem ser ajustados dinamicamente de acordo com os

dados de entrada.

3. Redes neurais podem generalizar por causa de sua habilidade de responder

corretamente a dados ndo utilizados no treinamento.

Primeiro, a informacdo disponivel de uma base individual é
utilizada como dado de entrada para um algoritmo para mapa auto-organizado
para categorizar os atributos. Segundo, a resposta do classificador é utilizada
para treinar os dados para o aprendizado das categorias e algoritmo de
reconhecimento. O algoritmo treinado de reconhecimento entdo determina a
similaridade entre pares de atributos de bases de dados diferentes.

Procedimento de integracdo semantica

A Figura 21 mostra o diagrama de integracdo semantica. A tnica
acdo humana se dé para designar o limiar e conferir os resultados.
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FIGURA 21 - Procedimento de integragdo semantica

Os passos necessdrios para o procedimento de integragdo
semantica sao:

Passo 1: Utilizacdo de utilitarios especificos de cada DBMS para obter
informacdes de cada BD a ser integrado. O sistema transforma esta informagao
em um formato comum. O resultado destes utilitarios deve incluir a informacao
dos esquemas, estatisticas dos valores dos dados, e tipos de caracteristicas

disponiveis.

Passo 2: O sistema cria um mapa auto-organizado com N nés na camada de
entrada. Utiliza informagdo da base de dados A como entrada para o mapa
auto-organizado recém-criado. Esta rede classifica os atributos na base de
dados A em M categorias. M nao é predeterminado; o nimero de categorias
(grupo) criadas depende do valor do limiar estabelecido pelo treinador do
sistema. M deve ser o nimero de atributos distintos na BD, isto é, os atributos
que ndo tém chave estrangeira de outras BD. O resultado desta etapa é o
namero de categorias (M) e o peso dos grupos (M vetores N pesos). O peso dos
grupos centros entdo sdo marcados como dados de treinamento para treinar a

rede criada no passo 3.

Passo 3: O sistema cria uma rede de trés camadas de aprendizado por
propagacao para trds com N nés como camada de entrada, M nés como camada
de saida e (N+M)/2 nés na camada escondida. Durante o treinamento, a rede

muda o peso de forma que cada n6 na camada de saida representa um grupo.
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Passo 4: A entrada para a rede treinada no passo 3 sdo as informagdes dos
atributos de outra BD (base de dados B). A rede entdo da a similaridade entre
os atributos da BD B e cada categoria da BD A.

Passo 5: Os usuérios do sistema verificam e confirmam a saida da rede treinada.

Neste exemplo de sistema de identificacio de atributos
semelhantes em bases diferentes se faz uso de redes neurais para analisar dados
relativos aos atributos que se quer analisar e obter graus de similaridade para,
finalmente, um analista determinar se sdo ou nao semelhantes.

O objetivo deste item no trabalho é mostrar que o processo de
extracdo é o mais complexo de se realizar, especialmente quando se lida com
base de sistemas legados.
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6 Conclusao

Os modelos de dados tradicionais funcionam efetivamente no
mundo de sistemas de operagao, sendo adotados na maioria de aplicagdes com
uso de BD relacionais. Devido ao sucesso deste modelo, os primeiros sistemas
de suporte a decisdo surgiram utilizando este mesmo modelo e aplicados
diretamente sobre as bases transacionais. Mas com o crescimento destas bases o
desempenho ficou muito pobre, os sistemas dificeis de usar e manter, e
impactando no desempenho dos sistemas transacionais.

A metodologia proposta utiliza a arquitetura de Data Marts
incrementais para o desenvolvimento de DD. Com isto temos o melhor de dois
mundos, inicia-se pequeno com custo baixos e retorno em curto prazo, mas nao
se perde a visdo corporativa dos dados, permitindo a unido posterior de Data
Marts criados em um DD centralizado.

z

Um ponto crucial na adogdo desta arquitetura é a escolha de
plataforma de software e hardware que tenha a devida escalabilidade, isto é,
que permita iniciar o projeto em uma plataforma, por exemplo, com
equipamentos Intel/NT e cresca até servidores Unix multiprocessados com
processamento paralelo, sem a necessidade de troca de SGBD, alteragdo nas
aplicagdes ou trabalhos exaustivos na migracdo de plataforma. Outro ponto
também importante é a arquitetura corporativa definida, descrevendo de forma
clara e unica todas as entidades do DD, a forma como é utilizada, férmulas e
periodos de tempo que permitam um entendimento claro do processo
realizado, disponibilizado através do uso de metadados.

O uso de modelagem dimensional nos projetos de DD visa
essencialmente a melhora do desempenho das consultas, e isto se consegue
utilizando um namero reduzido de tabelas (dimensdes e fatos), altamente
denormalizadas, que evitam ter que realizar um grande ntmero de unides
durante uma consulta. Este modelo tem outra vantagem, ao apresentar as
informagdes num formato que tem paralelo com o mundo de negbcios,
facilitando o uso do usudrio final. Além disso, a estrutura simples deste modelo
facilita a manutengao e expansao do DD.

A contribuigdo deste trabalho é de apresentar uma metodologia
que minimize as causas de insucesso em implementacdes de DD, elaborada a
partir de andlises de varias arquiteturas e metodologias, sendo uma
metodologia alternativa aqui apresentada. Mas existem vérios itens desta
metodologia que podem gerar trabalhos adicionais com grande importancia
para o resultado de uma implantacdo de DD. Um deles seria a avaliacdo do
modelo de dados dimensional e a influéncia de agregagdes e sumarizagdes no
desempenho de consultas, outro seria a andlise de ferramentas de extracao, de
forma a diminuir ao maximo a intervencao via programacao nesta tarefa, e por
altimo seria a andlise das solugdes de SGBD no mercado para DD e a
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identificacdo para quais situacdes estes SGBD apresentariam o melhor
resultado.

A prova de conceito realizada esta dirigida a atender a
necessidade especifica da area de andlise de desempenho, e as ferramentas
Microsoft nao possuem a escalabilidade necessédria para atingirmos um DD
centralizado como preconiza este trabalho. Mas o objetivo principal deste
projeto é utilizar conceitos apresentados neste trabalho e wutilizar uma
ferramenta de mercado - a disponibilizada para este piloto foi o MS-SQL7 e
suas ferramentas integradas -, mas esta ferramenta, por suas limitacdes, s
seria recomendavel para a drea usudria envolvida, ja que s6 se interessa por um
volume pequeno de dados e um histérico de duas semanas para suas analises.
Ja a area de marketing, pelo volume de dados e o longo prazo de histérico de
que necessita inviabilizaria sua wutilizagdo, principalmente pela falta de
escalabilidade. Para se ter uma idéia, se féssemos criar o DD/DM utilizando
todos os bilhetes gerados em um meés, estariamos com 120 a 150 milhdes de
registros com 200 bytes cada, ou seja, aproximadamente 22 gigabytes/més.
Para uma solucdo de Geréncia de Atendimento de Clientes teriamos que
trabalhar com este volume de dados acrescidos de dados externos.

Algumas questdes representam verdadeiros desafios na
implantacao de um Data Warehouse e gostaria de realca-los:

o Integracdo de dados e metadados de vérias fontes e fornecedores

de solucoes;
o Qualidade dos dados: limpeza e refinamentos;
o Sumarizacdo e agregacao de dados;

o Sincronizacdo das fontes com o Data Warehouse para assegurar a

atualidade deste;

o Problemas de desempenho relacionados ao compartilhamento do
mesmo ambiente computacional e recursos humanos para abrigar

e atender os BDs corporativos operacionais e o Data Warehouse;

o Justificar a necessidade de investimento em plataformas de

arquitetura escalavel e paralela.



95

Anexo 1 Script de criacao da tabela-Destino

/* Microsoft SQL Server - Scripting */
/* Server: ANDROMEDA */
/* Database: Bilhetes1 */
/* Creation Date 25/01/2000 16:05:18 */

/****** Object:Table [dbo].[BilhetesTSO2] Script Date: 25/01 /2000 16:04:13 ******/
if exists (select * from sysobjects where id = object_id(IN'[dbo].[BilhetesTSO2]')
and OBJECTPROPERTY (id, N'IsUserTable') = 1)

drop table [dbo].[BilhetesTSO2]

GO

/******QObject:Table [dbo].[BilhetesTSO2] Script Date: 25/01/2000 16:04:19 ******/
CREATE TABLE [dbo].[BilhetesTSO2] (
[Bilhetador] [varchar] (7) NULL,
[Assinante A] [numeric](28, 0) NULL,
[Parte Tarifada] [varchar] (20) NULL,
[cat] [varchar] (3) NULL,
[Assinante B] [numeric](28, 0) NULL,
[FDS] [varchar] (3) NULL,
[Duracao] [varchar] (7) NULL,
[Data_Hora] [datetime] NULL,
[CO] [varchar] (2) NULL,
[RecNumber] [varchar] (11) NULL,
[Rota_Entrada] [varchar] (5) NULL,
[Juntor_Entrada] [varchar] (5) NULL,
[Rota_Saida] [varchar] (5) NULL,
[Juntor_Saida] [varchar] (5) NULL,
[Call_Type] [varchar] (4) NULL,
[Call_Status] [varchar] (3) NULL,
[Assinante_A_Discado] [varchar] (15) NULL,
[Assinante_B_Discado] [varchar] (15) NULL,
[Prestadora] [varchar] (7) NULL,
[Indicador] [varchar] (15) NULL,
[Indicador FCN7] [varchar] (5) NULL,
[Indicador T6] [varchar] (5) NULL,
[ELemento_Rede_N1B] [int] NULL,
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[Elemento_Rede_IN2B] [int] NULL,
[Elemento_Rede_N3B] [int] NULL,
[OK] [int] NULL,
[NR] [int] NULL,
[OU7] [int] NULL,
[CO2] [int] NULL,
[CO1] [int] NULL,
[OU5] [int] NULL,
[OU3] [int] NULL,
[OUS8] [int] NULL,
[CO3] [int] NULL,
[LO] [int] NULL,
[DSC] [int] NULL,
[COO0] [int] NULL,
[Bilhete] [varchar] (90) NULL
) ON [PRIMARY]
GO
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Anexo 2 Script de transformacao do arquivo-texto.

[ L

' Visual Basic Transformation Script
' Copy each source column to the

' destination column

R

Function Main()
DTSDestination("Bilhetador") = DTSSource("Col001")
DTSDestination("Assinante A") = DTSSource("Col002")
DTSDestination("Parte Tarifada") = DTSSource("Col003")
DTSDestination("cat") = DTSSource("Col004")
DTSDestination("Assinante B") = DTSSource("Col005")
DTSDestination("FDS") = DTSSource("Col006")
DTSDestination("Duracao") = DTSSource("Col007")
DTSDestination("Data_Hora") = DTSSource("Col008")
DTSDestination("CO") = DTSSource("Col009")
DTSDestination("RecNumber") = DTSSource("Col010")
DTSDestination("Rota_Entrada") = DTSSource("Col011")
DTSDestination("Juntor_Entrada") = DTSSource("Col012")
DTSDestination("Rota_Saida") = DTSSource("Col013")
DTSDestination("Juntor_Saida") = DTSSource("Col014")
DTSDestination("Call_Type") = DTSSource("Col015")
DTSDestination("Call_Status") = DTSSource("Col016")
DTSDestination("Assinante_A_Discado") = DTSSource("Col002")
DTSDestination("Assinante_B_Discado") = DTSSource("Col017")
DTSDestination("Prestadora") = DTSSource("Col018")
DTSDestination("Indicador") = DTSSource("Col019")
DTSDestination("Indicador FCN7") = DTSSource("Col020")
DTSDestination("Indicador T6") = DTSSource("Col021")
DTSDestination("ELemento_Rede_N1") = DTSSource("Col022")
DTSDestination("Elemento_Rede_N2") = DTSSource("Col023")
DTSDestination("Elemento_Rede_N3") = DTSSource("Col024")
DTSDestination("Bilhete") = DTSSource("Col025")

If DTSSource("Co0l019") = "ok" then
DTSDestination("OK")=1
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DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2"
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5"
DTSDestination("OU3"
DTSDestination("OUS8"
DTSDestination("CO3'
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
("

DTSDestination("CO0")=0

=0
)=0
)=0
)=0
)=0
)=0
N=0

elseif DTSSource("Col019") = "nr" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=1
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1")=
DTSDestination("OU5")=
DTSDestination("OU3")=
DTSDestination("OU8")=
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") = "ou7" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2"
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5"
DTSDestination("OU3"

(

(

(

(

("

=0
=0
=0
=0
=0
=0
=0

N e N e N e N e T

DTSDestination("OU8"
DTSDestination("CO3'

DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0

1
)=0
)=0
)=0
)=0
)=0
N=0
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elseif DTSSource("Col019") = "co2" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5")=
DTSDestination("OU3")=
DTSDestination("OU8")=
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") ="col" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1")=
DTSDestination("OU5")=
)=
)=

o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

DTSDestination("OU3"
DTSDestination("OU8"
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0

elseif DTSSource("Col019") = "ou5" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5")=
DTSDestination("OU3")=
DTSDestination("OU8")=
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0

0
=0
=1
=0
=0
=0
=0

N e N e N e N e T

o o o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~
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DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") ="ou3" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("
DTSDestination
DTSDestination
DTSDestination
DTSDestination
DTSDestination
DTSDestination
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") = "ou8" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5")=
DTSDestination("OU3")=
DTSDestination("OU8")=
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") = "co3" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2"
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5"
(
(
(
(

"CO2")=
"CO1"
"OU5"
"OU3"
"OU8"
"CO3' )

N N e T e N e N e T

o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

DTSDestination("OU3"
DTSDestination("OUS8"
DTSDestination("CO3"
DTSDestination("LO")=0

=0
)=0
)=0
)=0
)=0
)=0
)=1
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DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") = "lo" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1"
DTSDestination("OU5")=
DTSDestination("OU3")=
DTSDestination("OU8")=
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=1
DTSDestination("DSC")=0
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") = "dsc" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2")=
DTSDestination("CO1")=
)=
)=
)=

o o o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

DTSDestination("OU5"
DTSDestination("OU3"
DTSDestination("OU8"
DTSDestination("CO3")=
DTSDestination("LO")=0
DTSDestination("DSC")=1
DTSDestination("CO0")=0
elseif DTSSource("Col019") = "co(" then
DTSDestination("OK")=0
DTSDestination("NR")=0
DTSDestination("OU7")=
DTSDestination("CO2"
DTSDestination("CO1"
(
(
(
("

o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

0
=0
=0
DTSDestination("OU5")=0
DTSDestination("OU3")=0
DTSDestination("OU8")=0
CO3M=0

DTSDestination

)=
)=
)=
)=
)=
)=
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DTSDestination("LO")=0

DTSDestination("DSC"

DTSDestination("CO0"
end if

Main = DTSTransformStat_ OK

End Function
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