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RESUMO

As empresas necessitam de sistemas capazes de tratar a enorme quantidade de dados gerados
nos dias atuais. E necessario um sistema que ndo somente registre os dados operacionais, mas
que também os armazene e os disponibilize para consultas, de forma organizada. Esse sistema
é conhecido por data warehouse, e trata os dados de maneira a torna-los Uteis no processo de
tomada de tomada de deciséo. Assim, 0 objetivo deste trabalho visa apresentar um projeto de
melhoria de um sistema de data warehouse em uma empresa de telefonia mével. Com
mudancas de necessidades e requisitos, foi necessaria a readequacéo da solucdo implantada de
data warehouse. Como principais resultados do projeto, estdo a aderéncia do sistema as
necessidades dos usuarios, a crescente utilizacdo do sistema e 0 aumento de sua
confiabilidade.

Palavras-chave: Data warehouse. Modelagem Dimensional. Sistemas de apoio a decisao.

Telefonia Movel. Sistemas de Informacéo.






ABSTRACT

Nowadays, companies need systems capable of handling the huge amount of data that is
generated. It is needed a system not only for recording operational data, but also able to store
and make them available for queries, in an organized fashion. This system is known as data
warehouse, and handles the data in a way that make them useful for decision support. The
objective of this paper is to present an enhancement project of a data warehouse system in a
mobile phone company. Due to changing needs and requirements, it was necessary to
readjust the previously deployed data warehouse. The main results of the project are the
adherence of the system to the user’s needs, the increasing use of the system and the increase

of its trustworthiness.

Keywords: Data warehouse. Dimensional Modelling. Decision Support Sytems. Mobile

Telephony. Information Systems.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo visa apresentar as condi¢des no qual o trabalho foi desenvolvido, descrevendo o
estdgio do autor, a empresa objeto de estudo, os problemas que o trabalho pretende

solucionar, os objetivos, 0 escopo e a estrutura do trabalho.

1.1 O estagio

Este trabalho foi elaborado durante o periodo de estagio do autor em uma grande empresa
multinacional do setor de tecnologia da informacdo, que ter4 seu nome ocultado devido ao
pedido da mesma. Assim, a empresa serd denominada como Empresa Alfa. O vinculo do

estagio estendeu-se desde fevereiro de 2012 a novembro do mesmo ano.

A Empresa Alfa atua no mercado global, presente em mais de 170 paises, oferecendo
solugdes de tecnologia de ponta a ponta, adequadas a empresas de todos os portes e perfis. A
empresa opera em um modelo de empresa globalmente integrada e emprega mais de 430 mil

pessoas no mundo. A subsidiaria brasileira chegou ao pais em 1917.

A empresa possui seu capital aberto, com agdes negociadas na Bolsa de Valores de Nova
York (NYSE). Sua subsidiaria brasileira ndo negocia a¢Ges em bolsa. A empresa pode ser
considerada uma multinacional de grande porte, com uma receita total global de U$ 106,9
bilhnGes em 2011. No Brasil, conta com mais de 15 mil colaboradores, espalhados pelas

principais cidades do pais.

A Empresa Alfa atua em uma faixa ampla do mercado de Tecnologia da Informacéo,
fornecendo tanto produtos como servigos. Entre as principais ofertas da organizagéo, estdo os
servigos de terceirizacdo (outsourcing) de qualquer aspecto da area de TI, consultoria de TI,

consultoria de negocios, diversos softwares e aplicagdes de hardware.
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O estagio foi realizado na area de consultoria de negOcios da organizacdo, mais
especificamente na énfase de otimizacdo e analitica de negdcios. Durante o periodo de
estagio, o autor foi treinado em algumas ferramentas de modelagem financeira e obteve
conhecimentos praticos do ambiente e dos componentes envolvidos em uma aplicacdo de data

warehouse, atuando como suporte a equipe em diversas frentes.

1.2 A empresa

O presente trabalho foi desenvolvido em uma empresa do setor de telecomunicacdes moveis,
com presencga em todos os estados do pais, atendendo a mais de 3600 municipios e com mais
de 61 milhdes de clientes. A operadora atende seus clientes com infra-estrutura e cobertura
digital nas tecnologias 3G e GSM, e € controlada por um grupo estrangeiro, com acordos de
roaming em mais de 160 paises para servicos de voz e em mais de 140 paises para trafego de

dados, nos cinco continentes.

A Empresa Beta, nome ficticio utilizado no trabalho para preservar sua identidade, contratou
o0s servicos da Empresa Alfa, na qual o autor realiza estagio, para atender as necessidades da
area financeira da empresa. O presente trabalho ira focar nesse departamento especifico da
empresa, que sera descrito com mais detalhes adiante. O autor do trabalho atuou como parte

integrante de uma equipe de projeto na Empresa Beta.

1.3 O problema

A Empresa Beta contratou os servi¢os da Empresa Alfa no comeco de 2010 para desenvolver
um projeto que atendesse as necessidades de um setor especifico da area financeira,
responsavel pelo orgcamento e pelo fechamento gerencial mensal. A Empresa Alfa, na qual o
autor realizou estagio, desenvolveu todo o ambiente e implementou a solugdo no mesmo ano,
possibilitando a area realizar o planejamento e orcamento do ano de 2011, bem como apurar

0s resultados dos meses de 2010.
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A solucdo envolvia uma ferramenta de modelagem financeira especifica para a realizacéo de
orcamentos, bem como toda a infra-estrutura necesséria para armazenar os dados gerados pelo
processo, criando assim uma base com um grande histérico de informacdes, conhecida como
data warehouse. O objetivo dessa base seria a de permitir consultas e geracdo de relatdrios,
que atuam como subsidios ao processo de tomada de decisdes da organizacdao, bem como a
possibilidade de acompanhamento entre os valores realmente realizados contra os valores

orcados.

Em uma indlstria que estd em constante transformacdo, como é o caso das empresas de
telefonia maével, alteracbes nas necessidades e nas regras de negdcio podem e acontecem com
0 passar do tempo. O modelo inicialmente construido e implantado comecou a mostrar

limitacGes e problemas de aderéncia as necessidade da area de negocios.

Devido as mudangas internas em algumas diretrizes e regras de negocios, o modelo
inicialmente implantado ndo conseguia mais atender aos interesses da area financeira, que
passou a buscar alternativas que se adequariam melhor as suas necessidades, diminuindo a
utilizacdo do data warehouse. Outra questdo levantada pelos usuérios da area de negdcios
apontava para a falta de confiabilidade nos dados carregados na base, problema este que foi
agravado com o passar do tempo e com a mudanca de necessidades.

Com esse panorama de falta de aderéncia aos requisitos da area de negocios e crescente falta
de confianca com relagé@o aos dados carregados na base do data warehouse, a Empresa Beta
voltou a contratar a Empresa Alfa, no inicio do ano de 2012, para realizar um projeto que iria
readequar a solucdo para as novas necessidades internas e que contemplasse também a reviséo

da qualidade dos dados carregados.

1.4 Objetivos e escopo

O objetivo inicial do presente trabalho sera o de apresentar a teoria referente ao tema de data
warehouse, essencial para o entendimento da importancia da utilizacdo de uma base de dados

Unica e integrada em uma organizacao e os beneficios esperados através dessa adogdo. Como
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objetivo final, o trabalho visa analisar o estudo de caso de um projeto de melhoria de um
sistema de data warehouse.

O trabalho tera como foco estudar o caso de um setor especifico da area financeira da
Empresa Beta, ndo contemplando outros departamentos ou outros setores da area financeira.
Seré dado maior enfoque nas questdes relativas ao ambiente e aos componentes do sistema de

data warehouse, deixando de lado outros processos e sistemas da area.

1.5 Estrutura geral

O presente trabalho sera dividido em 5 capitulos, como descritos em seguida.

O primeiro capitulo apresenta os objetivos do trabalho, as condi¢cBes em que o mesmo foi
desenvolvido, a empresa objeto de estudo, a definicdo do problema a ser tratado e a estrutura

geral do trabalho de formatura.

O segundo capitulo apresenta uma revisdo bibliografica sobre data warehouse, estabelecendo
0s principais conceitos relativos ao tema do trabalho e apresentando as principais
caracteristicas e modelos que irdo auxiliar o entendimento do estudo de caso apresentado no
terceiro capitulo. E apresentada uma ampla pesquisa, em que foram consultados os principais

autores do tema.

O terceiro capitulo apresenta o caso real de uma aplicacdo de data warehouse em uma
empresa de telefonia movel, na qual o autor deste trabalho trabalhou como consultor durante o

periodo de estagio.

O quarto capitulo apresenta as principais conclusdes obtidas durante o desenvolvimento do

trabalho e do estudo de caso.

O quinto e ultimo capitulo elenca todas as referéncias utilizadas para a elaboracdo deste

trabalho, como livros, artigos, notas de aulas, entre outros materiais.
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2. DATAWAREHOUSE

Este capitulo visa apresentar os principais conceitos relacionados ao tema do trabalho de
formatura, primeiramente levantando uma perspectiva historica sobre o conceito de data
warehouse. Em seguida, o termo serd definido e serdo apresentados temas e caracteristicas

relevantes, bem como os principais modelos e abordagens sobre o tema.

2.1 Perspectiva historica

O conceito de data warehouse remonta ao final da década de 1980, quando os pesquisadores
da IBM Barry Devlin e Paul Murphy utilizaram o termo "business data warehouse" para

designar a sua proposta de sistema de informaces integrado. (HAYES, 2002).

Devlin e Murphy (1988) propde em seu artigo para o IBM Systems Journal um modelo de
sistema de informacdes que atue de forma consistente e integrada, com o objetivo de fornecer
informacBes relevantes para os tomadores de decisdo. Denominado "Business data
warehouse", o sistema focaria no usuario final, que passaria a se concentrar mais em como

utilizar a informacdes do que em com como obter as informacoes.

Em 1990, W. H. Inmon publica seu primeiro livro abordando o tema, com o titulo de
"Building the Data Warehouse". Por ser um dos primeiros livros a tratar do assunto, o autor
obteve grande prestigio, sendo considerado por muitos o “"pai" e criador do termo data
warehouse. (BRESLIN, 2004). Porém, essa posicéo e questionada dentro do meio académico,

gerando discussdes entre os diversos autores e correntes. (DEVLIN, 2009).

Percebe-se que a necessidade de um sistema que ndo somente registrasse o0s dados
operacionais, mas que também os armazenasse e disponibilizasse para consultas, de forma
organizada, motivou o inicio dos primeiros passos no desenvolvimento do conceito de data

warehouse, sendo mencionado por diversos autores.
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Machado (2006) afirma que a tecnologia de Data Warehouse é considerada como a evolugdo
natural dos Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD). Sua crescente utilizacdo pelas organizagdes
foi motivada em grande parte pela necessidade de possuir informacgdes estratégicas e como
utilizad-las de modo a garantir respostas e agfes rapidas, no ambiente atual altamente

competitivo e mutavel.

Inmon (1996) elenca os principais problemas relacionados a existéncia de diversas bases e

sistemas de dados isolados dentro de uma organizacéo:

e Falta de credibilidade dos dados
Cada sistema pode ter seus proprios dados, coletados em diferentes instantes de tempo

e em diferentes pontos do sistema.

e Problemas de produtividade
Muitas fontes de dados e arquivos, que possuem diferentes layouts e configuracdes
precisam ser analisadas para gerar um relatério, demandando um grande esfor¢o para

compilar todos esses dados.

e Incapacidade de transformar dados em informagdes
Os diversos sistemas isolados normalmente ndo possuem um grande histérico de

dados, impossibilitando analises mais sofisticadas.

Segundo Kimball (2002), um dos ativos mais importantes de uma organizacdo é a sua
informacdo. Esse ativo normalmente € armazenado de duas maneiras em uma organizagao:
em sistemas transacionais e no data warehouse. O autor propde uma analogia para
exemplificar esses diferentes papéis: os usuarios do sistema transacional ou de operacdes da
organizacgdo sao aqueles que fazem a roda girar, enquanto que os usuarios do data warehouse

observam a roda girar.

Usuarios do sistema transacional registram clientes, recebem pedidos, registram reclamacdes,
por exemplo. Normalmente lidam com um registro de cada vez. Por outro lado, usuérios do
data warehouse contam o0s novos pedidos e comparam com 0s pedidos da semana passada e

Sse perguntam por gque conseguiram esses novos clientes e quais 0s motivos das reclamagoes
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no periodo. Usuarios do data warehouse costumam lidar com diversos registros a0 mesmo

tempo.

Deve ficar claro também a importancia da divisdo entre os dois sistemas, 0 transacional e o
data warehouse, pois eles possuem necessidades e usuarios distintos, que priorizam diferentes
tipos de informagdes. Um data warehouse ndo pode ser uma mera copia de um sistema

transacional.

A Tabela 1 representa uma sintese das diferentes caracteristicas entre o0s sistemas

transacionais e os sistemas informacionais ou de suporte a decisdo (data warehouse).

Sistemas transacionais

Sistemas de suporte a decisdo (Data

warehouse)

Orientado por aplicacdo

Orientado por assunto

Dados detalhados

Dados detalhados e sumarizados

Dados precisos, no momento do acesso

Representa valores no tempo, fotografias

Atende a comunidade funcional

Atende a comunidade gerencial

Atualizavel

Né&o atualizavel

Alta disponibilidade

Razoavel disponibilidade

Estrutura estética

Estrutura flexivel

Alta probabilidade de acesso

Média/baixa probabilidade de acesso

Suporte a operagdes do dia-a-dia

Suporte a necessidades gerenciais

Né&o ha redundancia

Redundancia faz parte do sistema

Acesso a um unico registro

Acesso a multiplos registros de uma sé vez

Dirigido a transacdo — OLTP

Dirigido & analise - OLAP

Pequena quantidade de dados utilizada

€m um Processo

Alta quantidade de dados utilizada em um

processo

Tabela 1 - Caracteristicas Sistemas transacionais x Sistemas de suporte a decisdo
Fonte: Inmon, 1996.
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2.2 Definicéo

O data warehouse serve como um grande armazém de dados de uma organizacdo,
armazenando-os de forma organizada, a partir de diversas fontes de dados, sejam elas internas
ou externas a organizacdo. Permite que outros sistemas e ferramentas possam realizar

consultas rapidas e precisas, fornecendo subsidios para o processo de tomada de decisoes.

Kimball (2002, p. 397) define o termo data warehouse como sendo uma base de dados em
que os dados operacionais sdo estruturados de tal forma que possam ser consultados e

analisados facilmente.

Calvanese (2006), por sua vez, afirma que um data warehouse pode ser definido como sendo
um conjunto de visdes materializadas das fontes de informacgdes operacionais de uma

organizacdo, desenhada para proporcionar apoio a analise de dados e as decisdes gerenciais.

E Singh (2001) diz que um data warehouse é um conjunto de novos conceitos e ferramentas
que evolui para uma tecnologia que permite atacar o problema de oferecer a todas as pessoas-
chave da empresa acesso a qualquer nivel de informacdo necessario para que a organizacao

possa sobreviver e prosperar em um mundo cada vez mais competitivo.

Inmon (1996, p. 33), conhecido como o pai do data warehouse, propde a defini¢édo classica do
termo da seguinte forma: “Data Warehouse ¢ uma colecdo de dados orientada por assunto,
integrada, ndo-volatil e variante no tempo, que tem por objetivo suportar as decisdes

gerenciais.”.

A definicdo de Inmon é a mais popular e influenciadora para data warehouses. Apesar de ndo
ser uma definicdo perfeita, ela enumera todas as funcionalidades essenciais que um data

warehouse deveria fornecer a uma organizagéo. (JIANG 2012)

De forma a clarificar a defini¢do, o autor explica melhor cada um dos termos contidos na sua
definigdo: (INMON, 1996; INMON e HACKATHORN, 1994)
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Orientada por assunto: € a orientacdo por assuntos ou por negocios da organizacéo,
retratando os principais assuntos de interesse da empresa, diferentemente dos sistemas
transacionais tradicionais que sdo voltados para as aplicagbes com foco nas transagdes
realizadas diariamente. Para os assuntos do data warehouse, deve-se focar nos dados que
realmente sejam importantes para a tomada de decisdo, analise e desempenho de processos ou

atividades criticas.

Transacional Datawarehouse
— —
I P —]
Pedido Clientes
o o
oy oy
e ]
Empréstimos Vendas
e e
oy oy
~—1 Ordemde ~—" N
- Producao
producdo
e e
oy oy
I e ——]
Falha Qualidade
e e
oy
e ——]
Apdlices
e

Figura 1 - Orientacéo por assunto
Fonte: Autoria do proprio autor.
Adaptado de Machado, 2006

Integrada: é a caracteristica mais importante de um data warehouse. A Figura 2 ilustra
a integracdo que ocorre quando o dado passa do ambiente orientado por aplicagdes para o
ambiente do data warehouse. Os dados séo processados de modo a retirar inconsisténcias
presentes entre as diversas aplicacdes, de modo a uniformizar e obter dados padronizados. A
integracdo pode aparecer de diversas formas, como, por exemplo, na consisténcia das
convencBes de nomes, consisténcia na medigdo de varidveis, consisténcia nas estruturas de

codificagdo, consisténcia de atributos fisicos, consisténcia do formato das datas, entre outros.
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Transacional Data warehouse
Integracéo

m f
homem mulher
mascullno femlnmo _ — Género
1,0
h.m
ddfmmfaaaa

mmfdd;‘aaaa
aaaalmmfdd —— > ddimmfagaa Data
ddmmiaa

dd/mm/iaaaa hh

200.000,00 —
200,000.00 L, 20000000 Valores

200000,00 -

20000000 ———

Figura 2 - Viséo integrada do data warehouse
Fonte: autoria do préprio autor.
Adaptado de Kimball, 2002

N&o-volatil: os dados presentes no data warehouse somente permitem duas operagoes:
consulta e carga (geralmente em massa), ndo ocorrendo nenhuma atualizacdo dos dados no
ambiente do data warehouse. Nos sistemas transacionais, a manipulacdo dos dados é
constante, permitindo a insercao, a exclusdo, a alteracdo e a consulta dos dados.
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Transacional Data warehouse

alteragéo

:

/

a

Insergao insergao

/

cargs consulta
excluséo excluséo

alteracao

|

4

YYYYYYYOYY
A

|

Figura 3 - Nao-volatilidade do data warehouse
Fonte: Inmon e Hackathorn, 1994

o Variante no tempo: os dados contidos no data warehouse sdo ndo atualizaveis e se
referem a algum momento do tempo, funcionando como uma série de sofisticadas fotografias.
No data warehouse, a estrutura de dados sempre contém algum elemento do tempo, e 0
horizonte de tempo costuma ser de 5 a 10 anos, em contraposicdo aos sistemas transacionais,

que podem ou ndo conter elementos de tempo e tem horizontes de tempo entre 60 e 90 dias.

Transacional Data warehouse
Horizonte de tempo 60 a 90 dias 5a 10 anos
Elemento de tempo Presente ou n&o presente Presente
Atualizavel Sim Né&o

Tabela 2 - Dados variantes no tempo
Fonte: Inmon, 1996.

Apesar da existéncia de diversas defini¢fes, opinifes e conceitos sobre o que seria data
warehouse, Machado (2006) ressalta a importancia de perceber que ndo existe um modelo de
data warehouse pronto para ser utilizado. E necessario um trabalho de levantamento de
necessidades da organizacdo e de seus executivos, de modo a permitir a elaboracdo de um
projeto de data warehouse que esteja alinhado com o direcionamento da empresa e de seus

comandantes.
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2.3 Objetivos do Data Warehouse

Segundo Kimball (2002), um Data Warehouse, ou Armazém de Dados, deve:

Permitir facil acesso as informagdes da organizacdo: O conteido deve ser compreensivel,

isto é, as informac6es devem ser intuitivas e dbvias para o usuario da area de negaocio.

Apresentar as informacdes da organizacdo de forma consistente: As informacGes dentro
do armazém devem ter credibilidade. Ndo podem existir dois valores diferentes para a mesma

informagéo.

Ser adaptavel e flexivel a mudancas: Mudancas ndo podem ser simplesmente evitadas. As
necessidades dos usuarios, as condi¢Ges de negdcios, as informacoes e as tecnologias podem e
normalmente se alteram com o passar do tempo. Mudancas no data warehouse ndo devem

invalidar dados ou aplicacGes existentes.

Proteger as informacdes da organizacdo: Normalmente o data warehouse armazena dados
sobre o que é vendido, para quem, e por qual preco. Tais informacBes sdo de extrema
importancia para uma organizacdo, e poderiam causar grandes estragos nas maos de pessoas
erradas. Desse modo, o data warehouse deve ter um controle efetivo sobre o acesso as suas

valiosas informacoes.

Servir como ponto inicial para melhores tomadas de decisdo: Deve servir como um
verdadeiro sistema de suporte a decisdo (SSD, ou em inglés DSS (Decision Support System)),

auxiliando tomadas de decisdo que tenham real impacto no negécio.

Obter aceitacdo dos usudrios das areas de negocio da organizacdo: De nada adianta
utilizar os melhores produtos e plataformas se a area de negécio ndo adotar o data warehouse
e utiliza-lo por pelo menos seis meses. Normalmente a utilizacdo do data warehouse €
opcional, diferentemente do que costuma ocorrer com a implantacdo de um novo sistema de

operacdes, fato este que pode contribuir para a ndo aceitacdo do data warehouse.
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Para obter sucesso na implementacdo de um data warehouse, é necessario ter um pé na area
da Tecnologia da Informacdo (TI) e outro na area de negocio que utilizard o data warehouse.
A aceitacdo pela area de negdcio é medida por quanto do data warehouse é utilizado, o que

esta intimamente ligado com a facilidade de uso, ou em inglés, user-friendly.

2.4 Operational Data Store (ODS)

Outro conceito importante quando lidamos com sistemas informacionais e data warehouses €
a Operational Data Store (ODS). A ODS é um sistema hibrido entre os sistemas transacionais
e 0 data warehouse, apresentando caracteristicas de ambos os sistemas. A ODS é considerada
uma extensdo do data warehouse para 0 mundo dos sistemas transacionais, e deve ficar claro

que ela pertence ao ambiente de opera¢des da organizacéo.

Inmon e Hackathorn (1994) definem ODS como sendo uma colegdo de dados orientada por
assuntos, integrada, volatil e atual ou quase atual, que tem por objetivo suportar decisdes

operacionais do dia a dia.

Comparando com a definicdo de Data warehouse apresentada no topico 2.2, pode-se perceber
que elas diferem nos dois Gltimos pontos da definicdo. A ODS ¢ volatil, ao contréario do data
warehouse, pois seus dados podem ser atualizados, e o data warehouse possui um longo
historico de dados, variante no tempo, ao contrario da ODS que possui somente dados atuais

Ou quase atuais.

Outro ponto de diferenciacdo entre os dois sistemas, ndo muito evidente a primeira vista, esta
na quantidade de dados armazenados, com o data warehouse contendo muito mais
informagdes que a ODS. O publico alvo dos dois sistemas também difere, sendo a ODS
voltada para usuarios mais operacionais e funcionais, ao passo que o data warehouse visa
atender as necessidades do publico gerencial de uma organizacdo. As principais diferengas
elencadas entre a Operational Data Store e 0 Data Warehouse estdo representadas na Figura
4.
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Figura 4 - Diferencas entre ODS e Data warehouse
Fonte: Autoria do proprio autor.
Adaptado de Inmon e Hackathorn, 1994.

Em geral, as organizagdes recorrem a adog¢do da ODS, pois ela exige um menor esfor¢o no
processo de implementagdo e proporciona um alivio quase que imediato para aquelas com

dificuldades de integracdo de dados em seu ambiente transacional.

A ODS serve como uma agregadora de dados dos diversos sistemas “legados™ transacionais

que as organizacOes desenvolveram ao longo de sua existéncia, normalmente atendendo as
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necessidades imediatas e pecando pela falta de integracdo entre os diversos sistemas. Desse
modo, a ODS funciona como uma etapa anterior a carga dos dados no Data Warehouse,
transformando os dados recebidos dos diversos sistemas. Segundo Inmon e Hackathorn
(1994), deve ficar clara a separacdo entre a ODS e o data warehouse, pois em hipdtese

nenhuma os dois podem ser combinados.

Ambiente Transacional/Operacional Ambiente Informacional/Suporte a decisdo
Transformacdo
Y
N
>
oDS N~
Data warehouse
Aplicagbes/
Sistemas legados

Figura 5 - Esquema tipico da Operational Data Store
Fonte: Inmon e Hackathorn, 1994.

Durante o processo de transformacdo, as seguintes atividades podem ser executadas:
conversdo de dados, decisdo de qual a melhor fonte dos dados, sumarizacdo dos dados,
decodificacdo/codificacdo, alteracdo das estruturas dos dados, formatacdo, recélculo, entre

outras.

2.5 Metadados

A classica definicdo de que metadado é simplesmente "dados sobre os dados™ & muito
simplificada, afirma Harris (2011). Para Kimball (2002), "metadado é toda a informag&o no

ambiente do data warehouse que nédo é o préprio dado”. O autor ainda destaca a importancia
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de considerar os metadados em um data warehouse, apesar de sua estruturagao exigir grandes

esforgos, pois a mesma sera de grande ajuda na administracdo do sistema.

O metadado pode ser entendido como uma etiqueta que fornece a definicdo, a descricdo e o
contexto para o dado. Apesar de ser muitas vezes negligenciada, existe um forte
relacionamento entre 0 metadado e a qualidade do dado, e por extenséo, entre 0 metadado e a
tomada de decisdo baseada nos dados (HARRIS, 2011).

De acordo com Kimball (2002) e Harris (2011), os metadados, entre outras aplicagdes,
envolvem:

1. Informac6es sobre os dados dos sistemas de operacGes ou transacionais.

2. Documentacdo de todo o processo de ETL (Extraction, Transformation and Load),
como, por exemplo, as regras de limpeza e transformacao, rotinas de execucéo, layout
das tabelas.

3. Documentacdo dos componentes do data warehouse, dos data marts, das tabelas, das
dimensoes. Inclui aspectos como permissdes de seguranca, configuracoes, estatisticas
de uso, documentacao do usuario.

4. DefinicOes das tabelas relacionais.

5. Modelos de dados conceituais e 16gicos.

2.6 Arquitetura - Inmon vs Kimball

Muitas organizacdes hoje em dia necessitam criar data warehouses para suportar 0 processo
de tomada de decisdo com dados historicos. Essas organizacGes enfrentam uma série de
diferentes opcOes, tanto em termos de ferramentas de software como em relagdo as
alternativas de desenvolvimento. Possuir um bom conhecimento sobre os dois principais
modelos de arquitetura de data warehouse € essencial para realizar as melhores escolhas para
a organizacdo, observando quais caracteristicas organizacionais se enquadram melhor em

cada abordagem, de forma a permitir que a organizagéo desenvolva um modelo apropriado a

! Em inglés, Data-driven decision making.
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suas necessidades e a suas caracteristicas. As duas diferentes abordagens mais conhecidas e
utilizadas para data warehouse séo a do Inmon e a do Kimball.

Em geral, data warehouses contém terabytes de dados que devem estar disponiveis para
consulta pelos usuérios finais. A grande quantidade de dados é explicada pela necessidade de
um grande histérico de dados, tanto sumarizados quanto detalhados. Os dados em sua maioria
tem origem nos sistemas transacionais internos da organizacao, e apds passar por um processo
de transformacéo, sdo armazenado nas tabelas relacionais do data warehouse. (KIMBALL,
2002)

Uma famosa anedota sobre a utilizacdo dos dados contidos em um data warehouse é aquela
em que uma cadeia de varejo americana descobriu que pais de primeira viagem normalmente
levam cerveja e fraldas na mesma compra, uma relacdo que nao seria normalmente esperada a
primeira vista. A tecnologia de data warehouse é creditada como responsavel por essa
descoberta. (ALBERT, 2000)

2.6.1 Modelo Inmon

Segundo Inmon (1996), o ambiente informacional de uma organizacdo pode ser dividido em
quatro niveis: operacional/transacional, data warehouse, departamental (data mart) e
individual. Os trés dltimos niveis constituem o data warehouse. A Figura 6 representa o

modelo proposto pelo autor.
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Individual
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aplicacbes sumarizados « Manufatura

+ Etc.

Figura 6 - Arquitetura Inmon
Fonte: Inmon, 1996.

Para Inmon (1996), os dados presentes nos diversos sistemas transacionais de uma
organizacdo passam por transformacdes e manipulacdes de modo a poderem ser movidos para
0 nivel do data warehouse. Esse processo € conhecido como Extract, Transform and Load
(ETL), e sera abordado com mais detalhes no topico 2.7.1.2. A passagem dos dados do nivel
de data warehouse para o departamental envolve a sumarizacdo dos dados, em diferentes
niveis de agrupamento, dependendo das necessidades do departamento especifico. Apesar dos
diferentes niveis de sumarizacdo, a arquitetura proposta por Inmon garante a consisténcia dos
dados entre os diversos departamentos, pois todos os dados tem origem na mesma fonte, o

data warehouse.

O nivel individual é criado pelos usuérios finais do ambiente arquitetado, que criam conjuntos
de dados para suprir 0 processo de tomada de decisdes. Em geral, esse quarto e ultimo nivel

tende a ser temporéario e armazenado nos computadores pessoais (PCs) dos usuarios.

Inmon (1996, p. 43-45) defende uma abordagem de implementacdo gradual de um data
warehouse, no qual no comego operam somente 0s sistemas operacionais, com uma crescente
utilizacdo do ambiente de data warehouse. Com o passar do tempo, comegam a aparecer 0S

primeiros ambientes departamentais, denominados de data marts. Apds um determinado
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periodo de tempo, a arquitetura estd amplamente desenvolvida. O processo é exemplificado

na Figura 7.
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Figura 7 - Evolucdo do sistema informacional segundo Inmon
Fonte: Inmon (1996).
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Inmon (1996) defende que o esforgo para implementar o data warehouse vale a pena pois
possibilita a criacdo de diversas bases de dados departamentais a partir da mesma base,

eliminando os riscos de incompatibilidade entre os dados dos diferentes departamentos.

O modelo de dados proposto por Inmon é composto por trés niveis, sendo eles: alto nivel ou
ERD, nivel intermediario ou DIS (data item set) e o nivel baixo ou modelo fisico. O primeiro
nivel é composto por Entity Relationship Diagrams (ERDs) ou Diagramas de relacionamentos
de entidades, que apresentam o maior nivel de abstracdo do modelo. Os ERDs sdo utilizados
para denotar quais sdo as entidades ou os assuntos envolvidos no modelo de dados a ser
considerado e qual o relacionamento entre eles. Sdo utilizados no desenvolvimento de bases
de dados operacionais também. A soma dos diversos ERDs de cada departamento forma o

ERD da organizacéo.

O Entidade ou assunto

_— Relagdo 1:n
Relagdo 1:1
> Relagdo m:n

Fornecedor

Exemplo de um ERD para o ambiente de manufatura

Figura 8 - Exemplo de um ERD
Fonte: Inmon, 1996.

O segundo nivel do modelo estabelece um Data item set (DIS) ou conjunto de artigos de
dados para cada entidade ou assunto do primeiro nivel, a fim de detalhar cada entidade.

Existem quatro componentes no nivel intermediario: grupo de dados primério, grupo de dados
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secundario, conector (representando o relacionamento entre os dados e o assunto do ERD), e
tipo de dado. Dentro de um modelo DIS, cada retdngulo representa uma tabela ldgica, e as
conexdes entre as tabelas sdo as mesmas que conectam entidades nos ERDs. Retangulos
abaixo do grupo primario representam um grupo secundario de dados. O tipo de dado €
representado por outras colunas de retangulos a direita. Um exemplo de uma instituicdo
financeira é apresentado na Figura 9 de modo a exemplificar cada componente do nivel

intermediario.

Grupo primario

de dados
Tipos de conta
Numero da conta Numero da conta
saldo Limite de crédito
residéncia Tipo de juros
data de abertura
Poupanca
Numero da conta )
L. . | Tipos de dados
; depdsito minimo
Cliente Endereco .
saldo minimo
rua
cidade
estado Fiduciaria
Conect
onector CEP

Numero da conta

funcionario
categoria

Grupo secundario
de dados

Figura 9 - Nivel intermediério (DIS)
Fonte: Inmon, 1996.

O ultimo nivel do modelo de dados de Inmon é o fisico. Ele é criado a partir do nivel
intermediario, simplesmente estendendo o modelo DIS para incluir chaves e caracteristicas
fisicas ao modelo, de modo a se parecer com uma série de tabelas, conhecidas como tabelas
relacionais. O modelo fisico estd muito proximo de como deverdo ser construidas as tabelas,

ficando pendente apenas a consideracdo de questdes relativas ao desempenho do sistema.

Segundo Breslin (2004), a arquitetura de Inmon pode ser considerada como sendo
evolucionéria, e ndo revolucionaria, pois Inmon acredita que tanto o data warehouse quanto

as bases transacionais fazem parte de um conjunto maior, que inclui todo o sistema de
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informacdes de uma organizacdo. Desse modo, 0 data warehouse para Inmon se apoia em
muitas praticas, principios e padrfes dos sistemas transacionais, sendo assim mais uma
evolucdo do que revolucdo. Além do mais, o publico primario de Inmon séo os profissionais
de Tecnologia da Informacao, pois é exigido certo conhecimento tecnoldgico para utilizar as
ferramentas propostas. Assim, os usuarios finais do data warehouse teriam um papel

predominantemente passivo no desenvolvimento do DW.

2.6.2 Modelo Kimball

Segundo Breslin (2004), o modelo proposto por Kimball difere em alguns pontos importantes
da abordagem tradicional, proposta por Inmon. Um das diferencas significativas estd na
utilizacdo de uma metodologia Unica para 0 modelamento dos dados, conhecida como
modelagem dimensional. Outro ponto de diferenciacdo esta na arquitetura geral de Kimball,
que prevé multiplas bases de dados que devem ser altamente interoperaveis, através da
utilizacdo do Data Bus e de dimensdes coerentes e conformes. Cada um dos topicos de
diferenciacdo (Modelagem dimensional e Data Bus e dimensdes coerentes) sera abordado

com mais detalhes em topicos seguintes.

2.6.2.1 Componentes de um Data Warehouse segundo Kimball

Para Kimball (2002), existem quatro componentes distintos que séo considerados ao se
explorar o ambiente de um Data Warehouse: Sistemas operacionais, Area de Staging, Area de
Apresentacdo dos Dados e Ferramentas de Acesso aos Dados. E importante compreender as
partes que compdem um Data Warehouse antes de comecar a combina-las. Cada componente
serve para uma funcdo especifica. Uma das maiores ameacas para 0 sucesso de um Data
Warehouse € a possibilidade de confundir os papéis e as fungdes dos componentes. A Figura

10 apresenta uma representacdo do modelo proposto pelo autor.
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Arquitetura Kimball
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10 - Arquitetura Kimball

Fonte: Kimball, 2002.
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Sao os sistemas operacionais responsaveis por capturar e armazenar as transacdes do negocio.

Esses sistemas possuem pouco histérico de dados, o que pode ser aliviado com a implantacdo

de um bom data warehouse. Cada sistema operacional normalmente atua de modo isolado,

compartilhando pouca ou nenhuma informag&do com sistemas de outras areas da organizacao.

Area de Staging

A Area de Staging ¢ uma combinagdo de uma area de armazenamento com uma série de

processos normalmente conhecidos por Extracdo-Transformagdo-Carga (ETL, em inglés,

Extract-Transformation-Load). A Area de Staging é tudo o que estd presente entre o0s

Sistemas Transacionais e a Area de Apresentacdo dos Dados. Tal area ndo deve ser acessivel
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para os usuarios das areas de negocios. O primeiro passo desse processo é a Extragdo dos
dados das fontes de dados transacionais, isto €, a leitura e o entendimento dos dados e a copia
dos dados necessarios ao data warehouse. Em seguida, os dados extraidos podem ser
transformados de diversas maneiras, como por exemplo limpeza dos dados (correcdo de erros
ortogréficos, tratar elementos ausentes, formatacdo para um modelo padrdo da organizagéo),
combinar dados de diversas fontes, retirar dados duplicados e atribuir chaves de warehouse.

Ao final, os dados sdo carregados no ambiente do data warehouse, em um data mart.

Area de Apresentacdo dos Dados

E a area na qual os dados sdo organizados, armazenados e disponibilizados para consulta.
Para 0s usuarios da area de negocios, a Area de Apresentacio dos Dados é o data Warehouse,
pois eles sO entram em contato com esta parte da base de dados. Normalmente, em um
modelo Kimball, a Area de Apresentacdo dos Dados é composta por uma série de data marts
integrados. Um data mart representa somente uma parte da Area de Apresentagio dos Dados,

sendo a representacdo de um Unico processo de negdécio.

Consideracdes sobre a Area de Apresentacdo dos Dados

Kimball (2002) defende que os dados devem ser armazenados em Modelos Dimensionais, ao
invés dos tradicionais modelos normalizados, também conhecidos como 3NF. Os modelos
normalizados sdo extremamente (teis para o0 desempenho do processamento transacional, pois
exigem a alteracdo ou inser¢do em somente um ponto do modelo. Porém, para o propdsito de
facilidade de consulta que um data warehouse deve possuir, as tabelas normalizadas s&o
muito complicadas e complexas para os usuarios finais. Desse modo, a modelagem
dimensional permite entendimento por parte do usuario final, desempenho e resiliéncia para

mudancas. A modelagem dimensional sera abordada em seguida, no topico 2.6.2.2.

Outro ponto defendido pelo autor diz respeito aos dados contidos em um data mart, que
devem ser detalhados e atdmicos. Os dados devem possuir granularidade compativel com as

necessidades dos usuarios da area de negocio, que sdo imprevisiveis e estdo sempre mudando.
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E o ultimo ponto defendido por Kimball fala sobre a importancia de que todos os data marts
sejam construidos utilizando dimensbes e fatos comuns, pois esse é o ponto chave da
Arquitetura Data Bus desenvolvida pelo autor. Com data marts construidos com dimensdes
comuns a todos, € possivel integra-los formando um modelo de data warehouse

descentralizado.

Diferentemente do que defende a corrente tradicionalista sobre data warehousing, os data
marts modernos podem ser atualizados, em alguns casos até frequentemente. Obviamente,
dados incorretos devem ser corrigidos, mas também podem ocorrer mudancas de classificacéo,
hierarquia e status. (KIMBALL, 2002)

Ferramentas de Acesso aos Dados

Trata-se de um termo amplo, que engloba uma variedade de recursos que podem ser
oferecidos aos usuarios da area de negdcios para a tomada de decisdo analitica. Por definicdo,
todas as ferramentas de acesso aos dados fazem consultas na area de apresentacdo dos dados
do data warehouse. Dentre a ampla gama de opc¢0es, as ferramentas podem variar desde uma

simples ferramenta de consulta até complexos sistemas de modelagem e previséo.

2.6.2.2 Modelagem de dados dimensional

A modelagem dimensional pode parecer estranha para profissionais de TI, que normalmente
estdo acostumados & modelagem relacional. A modelagem dimensional comeca com tabelas,
que podem ser tanto tabelas fato ou tabelas de dimensdo. As tabelas fato contém métricas e
valores, enquanto as tabelas dimensionais contém atributos das meétricas carregadas nas
tabelas fato. A modelagem dimensional viola as regras de normalizacdo impostas pela
modelagem relacional, para atingir um alto nivel de desempenho enquanto mantém o

ambiente acessivel aos usuarios finais.
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DIMENSAQ: Produto _
Chave de Produto (Chave primaria) DIMENSAQ: Data
Descrigéo Chave de Data (Chave primaria)
Sku Data
Marca Dia da semana
Tipo Més
Wodelo Ann

FATO: Vendas diarias

Chave de Data (Chave primaria)
Chave de Produto (chave estrangeira)
Chave de Loja (Chave estrangeira)
Quantidade vendida

D|MENSAO: Loja Faturamento em Délares

Chave de Loja (Chave primaria)

Mirnero da Loja
Mome da Loja
Enderego da Loja
Cidade da Loja

Estado da Loja
CEP da Loja

Figura 11 - Exemplo de aplicacdo da modelagem dimensional
Fonte: Kimball (2002)

A partir do exemplo demonstrado na Figura 11, pode-se perceber a simplicidade e a simetria
proporcionadas pela modelagem dimensional. Os usuérios finais das areas de negdcio se
beneficiam da simplicidade ao tornar os dados mais faceis de serem entendidos e de se
orientar, quando comparados a modelos mais tradicionais normalmente utilizados em
desenvolvimento de bases de dados. Além de proporcionar facilidade para os usuérios, a
simplicidade também impacta no desempenho, otimizando o processo e a velocidade de

resposta.

O modelo apresentado na Figura 11 é um tipico exemplo de um modelo estrela ou Star
schema, em que a fato se encontra no centro da estrela e as dimensoes relacionadas a essa fato
ficam arranjadas ao redor da entidade central. Outro exemplo do modelo estrela é apresentado
na Figura 12.



Dimensiao de

tempo

Dimensio de
cliente

Dimensao de
vendedor

Fato de
Vendas

Dimenséo de
regiao

Dimensao de
produto

Figura 12 - Exemplo de modelo estrela (Star schema)
Fonte: Machado (2006).
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Outro modelo conhecido para representar modelos multidimensionais € o modelo Floco de

neve ou Snowflake. Nesse modelo, uma ou mais dimensdes sdo decompostas em suas

hierarquias. Na realidade, trata-se de uma tentativa de aproximacdo com 0s modelos

normalizados ou 3NF, que evitam a redundancia entre tabelas. Um exemplo do modelo floco

de neve € apresentado na Figura 13.

Dimensio de
semana

Dimenséo de
més

Dimensio de

ano \

Dimensio de
tempo

Dimensdo de

cidade

/

Dimensio de

/\

Dimensio de

estado

cliente

Dimensao de
vendedor

Fato de
Vendas

regido

Dimensio de

Dimensao de
produto

Dimensdo de

tipo de produto

Figura 13 - Exemplo de modelo floco de neve (Snowflake)

Fonte: Machado (2006)
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Ainda com relacdo & modelagem dimensional dos dados, é importante notar a necessidade de
manter tabelas fato com poucas colunas, pois normalmente tais tabelas apresentam muitas
linhas de dados. Ao acrescentar uma nova coluna, aumenta-se muito o espaco ocupado pela
tabela. Por outro lado, as tabelas das dimens6es apresentam poucas linhas quando comparadas
as fatos. Assim, em geral as dimensGes possuem muitas colunas, pois representam os diversos

atributos que as métricas podem assumir.

O alto nivel de desempenho é alcancado ao transferir para as tabelas dimensionais os filtros e
as restricbes que 0s usuarios possam necessitar, para entdo realizar uma Unica consulta a
tabela fato. Como os filtros ficam nas tabelas dimensionais, que sdo bem menores que as
tabelas fato, o usuério apresenta um ganho de desempenho enorme ao chegar as tabelas fato ja

munido de todas as condic¢Ges que o satisfagam.

2.6.2.3 O processo de modelagem dimensional de quatro etapas

A abordagem de Kimball envolve uma abordagem bottom-up, isto &, a construcdo de um data

mart de cada vez, que ao serem somados, se transformam no data warehouse.

Kimball (2002) define um processo de modelagem dimensional de quatro etapas, sendo as
etapas:

Selecionar o processo de negocio
Definir o grdo
Escolher as dimensdes

Identificar as fatos

A definicdo de processo de negdcio proposta por Kimball é bastante abrangente. Kimball
(2002) define processo de negdcio como sendo uma atividade de negécio desempenhada em
uma organizagao que € tipicamente suportada por um sistema de coleta de dados. Para tornar

clara a definicdo de processo de negdcio, o autor apresenta alguns exemplos: vendas no ponto
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de venda, estoque, pedidos, entregas, etc. E importante ndo confundir processo de negécio
com departamentos organizacionais ou fungdes organizacionais. O autor recomenda que 0
primeiro processo a ser escolhido para o data warehouse seja aquele que possua maior

impacto e que consiga responder as necessidades mais urgentes da organizacéao.

Em seguida, deve-se definir o nivel de granularidade requerido, isto €, o nivel de detalhe
requerido para os dados presentes no data warehouse. O menor nivel de granularidade é
chamado de atémico, significando que os dados ndao podem ser mais subdivididos. Para
Kimbal (2002), deve-se preferencialmente desenvolver modelos dimensionais para a
informacgdo mais atdbmica possivel, para um dado processo de negécio. O data warehouse
normalmente demanda que os dados estejam expressos no menor nivel possivel de grdo para

cada dimensao.

O préximo passo no processo proposto por Kimball é o de escolha das dimensfes. Uma
pergunta que exemplifica a escolha de dimensdes ¢: “Como os usudrios da area de negdcios
descrevem seus dados resultantes do processo de negécio?”. E preciso identificar um conjunto
robusto de dimensdes que representem todas as possiveis descri¢cdes que um valor pode ter em
uma tabela fato. Apés a escolha de cada dimensdo, deve-se listar todos os atributos que
podem aparecer em uma tabela de dimensdo. Exemplos comuns de dimensdes incluem data,

produto, consumidor, tipo de transacéo e status.

O quarto e Ultimo passo é determinar quais fatos serdo incluidos nas tabelas fato. Fatos podem
ser determinadas ao se responder a seguinte pergunta: “O que estamos medindo?”. Os
usudrios finais da area de negdcios estdo bastante interessados em analisar o desempenho das
medidas de desempenho do processo de negdcio. Fatos tipicas normalmente envolvem
numeros que podem ser somados, como por exemplo quantidade pedida, custos, despesas,

receita, etc.

2.6.2.3 Data Warehouse Bus e dimensdes coerentes e conformes

No modelo de Kimball, os dados sio copiados dos sistemas transacionais para a Area de

Staging. Na Area de Staging, os dados s&o transformados de modo a ficarem consistentes e
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compativeis com as consultas dos usuarios finais. Da Area de Staging, os dados s&o

carregados nos data marts. E os usuérios finais consultam os dados nos data marts.

Cada data mart € baseado em um Unico processo de negocios. Alguns exemplos de processos
de negdcio sdo ponto de venda, estoque, gestdo de pedidos, etc. Pode acontecer que mais de
um departamento tenha participacdo em um determinado processo de negécios, resultando em

gue ndo existe um unico dono de um certo data mart.

O Data Warehouse Bus é a parte da arquitetura de Kimball que permite que a soma dos
diversos data marts formem uma base verdadeiramente integrada, isto é, o data warehouse.
A Arquitetura Data Warehouse Bus ¢ outra forma de dizer que todos os data marts precisam
utilizar as mesmas dimensdes padronizadas e conformes. Para serem consideradas conformes,
as dimensdes precisam assegurar que as chaves, 0s nomes das colunas, as definicbes dos
atributos e os valores dos atributos sejam consistentes através de todos 0s processos de
negocios. Kimball (2002) define que duas dimensdes sdo conformes quando elas séo

exatamente as mesmas, ou entdo quando uma é um subconjunto da outra.

Uma ferramenta que auxilia no processo de criacdo, documentacdo e comunicacdo da
arquitetura Data Warehouse Bus ¢ a “Matriz do Data Warehouse Bus”, que ¢ ilustrada na

Figura 14.
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Dimensdes comuns
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. . 5/8/82/ 5/&8/85/8§/F8
Processos de negdcio Q/F /8 /< /L/GC S
Vendas de varejo X | x X X
Estoque do varejo X | X X
Entregas do varejo X | x X
Estoque do armazém X | x X | x
Entregas do armazém X | x X | x
Ordens de compra X | X X | X | X | X

Figura 14 - Exemplo de aplicacdo da Matriz do Data Warehouse Bus
Fonte: Kimball, 2002.

As linhas da matriz representam data marts da organizacdo, cada um representando um
processo de negocios. Todos os data marts identificados devem ser incluidos na matriz, sejam
eles data marts primarios ou data marts consolidados. As colunas da matriz representam as
dimensdes comuns através da empresa. E interessante elencar e criar o maior nimero possivel
de dimensdes antes de preencher a matriz, pois isso facilita o processo de determinar se certa
dimensdo poderia ser associada a um certo data mart. As células marcadas indicam que a

dimens&o da coluna esta relacionada ao processo de negécio da linha.

Existem duas maneiras possiveis de ler a Matriz do Data Warehouse Bus. Ao percorrer as
linhas, € possivel obter uma viséo clara e rapida de quais dimensfes estdo associadas a cada
data mart. A outra visdo € mais Util ainda, ao denotara interacdo entre os data marts e as

dimensdes comuns.

A matriz serve como uma poderosa ferramenta tanto para o planejamento quanto para a
comunicacdo. Ao analisar a matriz, é possivel perceber quais dimensdes devem ter prioridade
e devem receber maiores atences para a questio da conformidade e coeréncia. E eficaz
também na comunicagdo entre as diversas areas de uma organizag&o, tanto horizontalmente

quanto verticalmente.
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2.7 Semelhancas e diferengas — Inmon vs. Kimball

As duas principais semelhangas entre 0os modelos (a existéncia de dados com atributo de
tempo e processo de ETL) sdo necessérias para a existéncia dos sistemas de suporte a decisdo.
Desse modo, Breslin (2004) afirma que os dois modelos sdo similares somente nas
caracteristicas em que tinham que ser similares, e que se diferenciam profundamente nas

demais areas.

2.7.1 Semelhancas

Primeiramente serdo tratados os aspectos nos quais os dois modelos sdo semelhantes e que

possibilitam a existéncia dos sistemas de data warehouse.

2.7.1.1 Dados com atributo de tempo

O atributo de tempo é a caracteristica que mais define os dados de um data warehouse.
Ambas as arquiteturas ressaltam a importancia do fator tempo nos dados do data warehouse,
que em geral devem ser armazenados por 5 a 10 anos. Kimball define o atributo de tempo
como sendo a “dimensdo de data”. Por outro lado, Inmon define como o “elemento de tempo”.
Qualquer que seja a escolha de abordagem, os usuérios finais podem realizar consultas por dia,

més, trimestre, ano, feriados, dias de semana, fins de semana, etc.

2.7.1.2 Processo de Extracdo, Transformacao e Carga (Extract, Transform and Load —
ETL)

O ambiente de data warehouse comeca com o processo de ETL. Os dados séo extraidos das

bases de dados transacionais, transformadas para atender aos padrdes do data warehouse, e
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por fim sdo carregados, tanto na base Unica do data warehouse de Inmon ou entdo nas

diversas pequenas bases de dados, conhecidas como data marts, propostas por Kimball.

O processo de ETL é essencial para a viabilidade do data warehouse, pois este é o
responsavel por garantir a integridade dos dados dentro do DW. Os sistemas transacionais e
legados nédo sdo desenhados para produzirem resultados compativeis entre si, 0 que torna a
tarefa de integrar os dados no data warehouse extremamente trabalhoso, sendo algumas vezes
considerada mais intensiva do que as proprias atividades de analise de suporte a decisao.

2.7.2 Diferencas

As diferencas entre os modelos de Inmon e Kimball s&o muitas e de grande importancia. As
principais diferencas estdo nas areas de metodologias de desenvolvimento, modelagem de
dados e arquiteturas de data warehouse. A Tabela 3 apresenta um resumo das diferencas entre

as duas abordagens. Em seguida, apresenta-se uma breve descri¢do dos principais pontos.

Inmon Kimball

Metodologia e arquitetura

Abordagem geral Top-down Bottom-up

Complexidade do método Bastante complexo Relativamente simples

Discussdo do desenho fisico Complexo Superficial

Modelagem dos dados

Orientacédo dos dados Orientagédo por assuntos Orientacdo por processos

Tradicionais, baseadas nas

Ferramentas o Modelagem dimensional
bases de dados operacionais
Acessibilidade do usuério final | Pequena Alta
Filosofia
Publico Profissionais de Tl Usuarios finais
Entregar uma solucéo técnica | Entregar uma solugédo que
o baseada em comprovados facilite o acesso do usuéario
Objetivo

métodos e tecnologias de

banco de dados

final & informacéo, em um

tempo resposta razoavel

Tabela 3 - Principais diferengas entre as abordagens Inmon e Kimball

Fonte: Breslin, 2004.
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2.7.2.1 Metodologias de desenvolvimento e arquiteturas

O modelo de Inmon de data warehouse atdbmico implica na utilizacdo de algum grau de
desenvolvimento top-down, que costuma envolver consideravel grau de complexidade. Como
0 data warehouse atdbmico deve atender a organizagdo inteira, todas as bases de dados

departamentais obtém seus dados através do data warehouse atbmico.

De modo geral, a metodologia e a arquitetura de Inmon tem uma orientacdo mais técnica,
tendo como principal interesse assegurar que a solucdo técnica funcione. Poucos usuarios das
areas de negocios possuem a bagagem necessdria para entender a abordagem de

desenvolvimento de Inmon, deixando o controle e dominio por parte da equipe de TI.

Por outro lado, a metodologia de modelagem dimensional de quatro etapas de Kimball é
bastante acessivel para os usuarios finais. Os conceitos de Data warehouse Bus e dimens6es
conformes podem ser entendidos pelos usuarios finais sem grandes esforcos de estudo. Por
defini¢do, uma abordagem bottom-up como a do Kimball envolve menos elementos que a top-
down. O escopo mais restrito do data mart € consideravelmente mais facil para os usuarios

compreenderem.

A Figura 15 exemplifica as diferencas de abordagens de arquitetura entre os dois modelos. No
modelo de Inmon, os dados sdo extraidos dos sistemas transacionais, passam pelo processo de
ETL, sendo transformados e carregados na base de dados Unica do data warehouse. Em
seguida, caso seja do interesse da organizagdo, os dados contidos no data warehouse central
sdo passados para as bases de dados departamentais, os data marts. Pode-se perceber que a
metodologia de Inmon pressupde um desenvolvimento centralizado, fato esse que implica em
uma coeréncia maior entre os dados das bases departamentais, pois elas possuem a mesma

fonte.

A abordagem de Kimball é mais direta e mais rapida de ser implementada, como pode ser
observado na figura. As diversas bases de dados departamentais, os data marts, sdo
carregados diretamente pelos sistemas transacionais, apds os dados passarem pelo processo de
ETL. Para conferir um carater de data warehouse e de base de dados Unica e integrada de uma

organizacgédo, Kimball propde a utilizacdo do Data warehouse Bus e das dimensGes coerentes,
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de modo a minimizar problemas de duplicidade de informacdo proveniente da arquitetura
descentralizada de Kimball. Cabe ressaltar que a unido dos diversos data marts formam o

data warehouse, ndo existindo um data warehouse fisicamente Unico e integrado.

— Yy =

Data
| I mart 1
o
Inmon ETL Data warehouse
O —
— ]
/ Data
@7 mart 2
\_/ —
Sistemas
T o
ransacionats Data warehouse
Kimball ETL

————————————,

TTiT

Figura 15 - Diferentes abordagens de Data warehouse - Inmon e Kimball
Fonte: Autoria do proprio autor.

2.7.2.2 Diferencas na Modelagem de Dados

Dois pontos com claras diferengas entre a modelagem de dados para Inmon e para Kimball

sdo a orientacdo dos dados e as técnicas e regras de modelagem.

Com relacdo a orientacdo dos dados, Inmon adota uma abordagem orientada aos assuntos ou
entdo também conhecida como direcionada pelos dados, isto é, a natureza dos dados direciona
0 processo de modelagem de dados. Para desenvolver a modelagem de dados, séo utilizadas

ferramentas tradicionais, que em geral necessitam de um treinamento especial que 0s Usuarios
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finais ndo possuem, ficando a cargo da area de Tl a modelagem dos dados em um modelo

Inmon.

Por outro lado, a abordagem de Kimball utiliza uma orientacdo por processos, isto é, a
modelagem ¢ definida através do estudo dos dados de um processo de negocios, que em geral
atravessa as fronteiras departamentais de uma organizagdo. Essa abordagem é condizente com
a nova abordagem proposta por Kimball, da modelagem dimensional, em que 0 processo

determina quais serdo as métricas (fatos) e os atributos (dimensdes).

2.7.2.3 Diferencas filoséficas

Como ja deve ter ficado claro agora, Inmon considera a area de Tl como a principal
desenvolvedora e mantenedora do data warehouse. O autor acredita que o desempenho
maximo sera atingido ao assegurar que o0 processo de desenvolvimento tenha um perfil mais
técnico. Por outro lado, Kimball acredita que os usuérios finais e os profissionais de TI
compartilham papeis iguais no processo de desenvolvimento, e que essa participacdo ativa dos
usuarios finais na solu¢do aumenta a chance deles aceitarem o data warehouse quando

completo.

2.8 Escolhendo a melhor abordagem

Breslin (2004) prop6e a utilizagdo de oito critérios de avaliacdo para auxiliar no processo de
determinacéo de qual abordagem sera utilizada no desenvolvimento de um data warehouse. A
Tabela 4 apresenta tais critérios e quais caracteristicas se enquadram melhor em um modelo

ou em outro.
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Caracteristica Favorece Kimball Favorece Inmon
Natureza das decisdes | Taticas Estratégicas
Requisitos de . L Integracéo em toda a
_ N Areas de negocios individuais

integracao de dados empresa

Dados que ndo séo

Métricas de negdcio, medidas métricas; dados que devem
Estrutura dos dados )
de desempenho, scorecards atender diferentes e

variadas necessidades

Necessidade de adaptacdo a Escopo crescente e
Escalabilidade requisitos altamente volateis, requisitos mutantes sdo

dentro de um escopo limitado fatores criticos

. Sistemas fonte séo Sistemas fonte possuem
Persisténcia dos dados ) o
relativamente estaveis alta taxa de mudancas
Requisitos de Pequenas equipes de Grande equipe(s) de
habilidades e pessoal | generalistas especialistas
Necessidade da primeira Requisitos da organizacao

Tempo para entrega | aplicacdo de data warehouse € | permitem um tempo maior

urgente até a primeira aplicacao

Baixo custo inicial, com Alto custo inicial, porém
Custo de implantacdo | projetos subsequentes custando | com menores custos para

aproximadamente 0 mesmo projetos subsequentes

Tabela 4 - Principais critérios para a escolha da abordagem
Fonte: Breslin, 2004.

De modo geral, uma organizacdo ir4 obter sucesso ao utilizar a abordagem de Inmon se
possuir uma grande equipe de especialistas em data warehouse, planeja um grande projeto
para atender as necessidades de dados de toda a empresa, armazena dados que nao sao
métricas de negdcio e pode esperar um tempo maior até observar os primeiros resultados — em
geral, de quatro a nove meses. Essas caracteristicas e requisitos se alinham com a
recomendacdo de Inmon de primeiro construir uma infra-estrutura solida e abrangente, que

envolva a organizagédo como um todo.

Por outro lado, a abordagem de Kimball é mais apropriada para organizagbes com

caracteristicas diferentes. Se existir urgéncia para a primeira aplicacdo de data warehouse, a
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abordagem Kimball é a mais indicada, pois ela é considerada mais agil que a de Inmon,
quando considerado o tempo de entrega do primeiro data mart contra a primeira base de
dados departamental do modelo de Inmon. O modelo de Kimball também ¢ indicado caso a
organizacdo tenha maior facilidade em alocar pequenas equipes de generalistas para 0

desenvolvimento do data warehouse e possua a intencdo de armazenar métricas de negocio.

E importante ressaltar que a escolha entre uma ou outra abordagem ndo se resume a
simplificacdo feita acima, porém esta deve servir de base para a discussdo das necessidades e

caracteristicas do data warehouse de determinada empresa.

Por fim, pesquisas tém demonstrado que possuir o conjunto de soft skills certo pode ser tdo
importante quanto as habilidades técnicas e o conhecimento. Eckerson (2003) afirma que
projetos ndo sdo bem sucedidos por causa de seu desenho inovador ou por uma nova
tecnologia radical, mas sim devido as habilidades sociais ou soft skills, como por exemplo

lideranca, comunicacdo, planejamento e relacionamentos interpessoais.

Eckerson (2003) continua afirmando que independente da abordagem a ser escolhida, é
essencial que a equipe envolvida com o desenvolvimento do data warehouse utilize as
habilidades sociais deliberadamente e de forma eficaz. Isso envolve assegurar que a
organizacdo possua uma visao bem articulada sobre o papel e o0 uso do data warehouse, e que
aloque recursos suficientes para criar e manter o data warehouse. Essas responsabilidades ndo
costumam ser da equipe de desenvolvimento de TI, mas sdo criticas para o sucesso do projeto
do data warehouse.

2.9 Qualidade dos dados do Data warehouse

A qualidade dos dados em uma organizacéo tem se tornado cada vez mais um fator critico,
com o recente movimento de aumento da disponibilidade de dados e informagGes. Para um
ambiente de data warehouse, o tema se torna ainda mais importante, pois o data warehouse
suporta a tomada de decisdes taticas ou estratégicas, que possuem grande impacto nas
organizagdes. Uma decisao errada tomada com base em informacdes incorretas pode provocar

sérias consequéncias, como perdas financeiras e inclusive a retirada da empresa do mercado.
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Um problema que a mé qualidade de dados provoca, muito pior que o custo direto, é o
descrédito interno e externo e suas consequéncias sobre 0s processos de tomada de decisdo e
sobre a percepc¢do que os clientes e fornecedores formam acerca dos sistemas da empresa. Por
outro lado, a qualidade dos de dados da organizacdo pode ser considerada uma vantagem
competitiva. Quando isso acontece, € possivel identificar rapidamente potenciais
oportunidades de negocio ou marketing a partir de transformacfes e analises sobre os dados
comerciais atuais e histéricos. Ainda sdo poucas as organizacdes que adotam praticas
estruturadas de gestdo de dados e, sem esta pratica, € certa a exposi¢do a riscos e falhas nas
iniciativas de Tecnologia de Informacéo e de negécio. (MATTIODA, FAVARETTO, 2006).

Segundo Orr (1998), existem seis regras gerais para a qualidade de dados em sistemas

informacionais:

1. Dados ndo utilizados ndo podem permanecer corretos por muito tempo;

2. A qualidade dos dados em um sistema de informac@es é funcdo de seu uso, e ndo de
sua colecdo;

3. A qualidade dos dados ndo sera melhor que 0 seu uso mais rigoroso;

4. Problemas de qualidade dos dados tendem a piorarem a medida que o sistema
envelhece;

5. Quanto menor a probabilidade de um atributo de um dado mudar, mais traumatico sera

quando ele finalmente mudar;

o

As leis da qualidade de dados se aplicam tanto aos dados quanto aos metadados.

Almeida Jr (2011) elenca as principais causas da baixa qualidade em sistemas informacionais:

e Entrada de dados inicial com problema;

e Degradacao dos dados, tornando-o0s obsoletos;

e Utilizacao incorreta dos dados: ndo conhecimento do significado do dado ou sua ma
interpretagéo;

e Alta incidéncia de mudancas e reestruturacdo: troca de base de dados, migracdo de
ambientes, etc.

e Baixo nivel de monitoramento dos dados.
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Ainda segundo Almeida Jr (2011), a qualidade dos dados pode ser dividida em algumas
dimensbes que a representam: acuracidade (correcdo, livre de erros), disponibilidade,
atualizacdo e confiabilidade/credibilidade. Essas dimens@es auxiliam a entender e a avaliar a
qualidade dos dados em uma determinada aplicacdo. A Tabela 5 apresenta a definicdo de cada

uma das dimensoes.

Dimensao Definicéo

Acuracidade Quanto a informacé&o é correta.

: Quanto a informagdo estd disponivel, ou facil e
Disponibilidade . )
rapidamente recuperavel.

L Quanto a informacdo esta suficientemente atualizada para
Atualizacéo i
a tarefa a ser realizada.

- L Quanto a informagdo é considerada como verdadeira e
Confiabilidade/Credibilidade o
verossimil.

Tabela 5 - Dimensdes da qualidade de dados
Fonte: Adaptado de Mattioda (2009).

De modo a combater a falta de qualidade dos dados em um data warehouse, Almeida Jr
(2011) afirma que o nivel de qualidade dos dados pode ser melhorado pelo incentivo ao uso
dos dados por parte dos usuarios da area de negocios. O autor apresenta uma analogia com o
fendmeno bioldgico da atrofia, em que a pouca utilizacdo ou total inutilizacdo de 0ssos e

masculos provoca a sua reducdo, até a eventual morte dos tecidos.

Orr (1998) corrobora com essa postura, afirmando que a Unica maneira de melhorar a
qualidade dos dados € melhorando o seu uso. Deve-se focar na identificacdo exata de como 0s
dados serdo utilizados, a fim de elencar os usuéarios e envolvé-los no processo como um todo,
de modo a criar uma sensag@o de responsabilidade sobre os dados por parte dos usuarios.

Dessa maneira, 0s usuarios se empenham mais em manter a qualidade dos dados alta.

Outro aspecto relevante levantado por Orr (1998) estd na importancia da educacdo e do
treinamento para manter a alta qualidade de dados no longo prazo. Em geral, é dificil fazer os
usuarios e os gerentes entenderem os fundamentos da qualidade de dados. Entretanto, assim
que comegam a perceber os efeitos positivos do uso consciente dos dados, se tornam
rapidamente adeptos das melhores préticas e do uso eficaz dos dados.
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3. ESTUDO DE CASO

Nesse capitulo sera apresentado o estudo de caso real realizado em uma empresa do setor de
telecomunicacgdes, mais especificamente de telefonia movel. Primeiramente sera descrito o
ambiente no qual o estudo se encaixa, bem como os problemas associados a esse cenario. Em
sequida, € feita uma abordagem do caso levando em conta toda a revisdo bibliogréfica
desenvolvida no capitulo 2. No final, sdo apresentadas as conclusdes relativas ao caso

estudado.

3.1 A empresa

Como descrito no item 2.1, a Empresa Beta atua no setor de telefonia mével, em todos os
estados brasileiros. Ela é controlada por um grupo estrangeiro, para a qual toda a operacao

brasileira se reporta.

A organizacdo divide as suas operacGes pelo pais em algumas regionais, que estdo

representadas na Tabela 6.

Matriz Matriz

SP Regional Séo Paulo
RJ/ES Regional Rio de Janeiro

NE Regional Nordeste (exceto BA e SE)

CO Regional Centro Oeste

RS Regional Rio Grande do Sul
PR/SC Regional Parana/Santa Catarina
BA/SE Regional Bahia/Sergipe

MG Regional Minas Gerais

NO Regional Norte

Tabela 6 - Regionais da Empresa Beta
Fonte: Documento interno.
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Outra classificacdo relevante de como a Empresa Beta divide suas operacdes é evidenciada

pelos componentes de Mercado e de Plataforma/Produto, apresentados na Tabela 7.

Consumo

Corporativo

Plataforma/Produto

Conta
Controle
Pds-Pago
Banda Larga Pds
Rastreamento e Telemetria
Pré-Pago Sem Banda Larga Pré
Pré-Pago

Banda Larga Pré

Tabela 7 - ClassificagGes dos neg6cios da Empresa Beta
Fonte: Documento interno.

3.2 Area de Negocio

A érea de negocio da Empresa Beta em que o trabalho terd enfoque é o departamento
financeiro da organizacdo, mais especificamente a area conhecida como Informacdes
Financeiras, responsavel pelo fechamento gerencial mensal, pelo planejamento e orcamento
financeiro de toda a empresa e por analises financeiras. Outra atribuicdo da area € a geracéo

de relatorios contabeis gerenciais, que atuam como suporte ao processo de tomada de deciséo.

A érea de fechamento mensal é responsavel por consolidar os dados obtidos da contabilidade
e trata-los de modo a representar os resultados de cada divisdo, de cada linha de produto e de
cada mercado, por exemplo. Desse modo, a area e responsavel por traduzir os nimeros

contabeis em métricas apropriadas que permitem tomar decisGes mais acertadas.
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Outra parte da equipe da &rea é responsavel pelo planejamento e pelo orgamento de toda a
organizacéo, recebendo os dados das diversas regionais e diretorias para compor as previsoes
de gastos do ano corrente e do proximo ano. As analises financeiras séo realizadas tanto por

membros da equipe do fechamento quanto por membros do or¢camento.

A Figura 16 apresenta um retrato do departamento financeiro da Empresa Beta.

Departamento
Financeiro

Informacdes

. i Contabilidade Tesouraria Faturamento
Financeiras

Fechamento Orcamento

, ) Analises
Gerencial Empresarial

Figura 16 - Departamento financeiro da Empresa Beta
Fonte: Autoria do proprio autor.

Com a adocdo dos conceitos de data warehousing, a expectativa da area era a de poder ter um
grande historico de informacGes disponiveis sobre o desempenho financeiro da organizacao,
bem como poder comparar os dados gerados pelas suas duas equipes, isto é, conseguir
comparar os valores orcados com os valores de fato realizados. Com essas informagdes em
mdos, tanto a equipe da area quanto outras pessoas de outras areas e regionais da empresa
conseguem acompanhar o desempenho, fornecendo subsidios para o processo de tomada de

decisao.
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3.3 Viséo geral do processo

Como visto na revisdo bibliografica, um data mart deve atender a apenas um processo de
negécio da organizagdo. No caso estudado, o processo escolhido para ser modelado e
carregado no data mart esta representado na Figura 17. A figura foi elaborada a partir das
experiéncias vivenciadas pelo autor e pelo conhecimento adquirido sobre o processo durante o

periodo em que passou na Empresa Beta.

Fontes de Modelagem Disponibilizacao
. ~ : . dos dados
informacodes financeira )
consolidados

- Contabilidade - Consolidagdo - Relatdrios em Excel

- Trifego devoz e gerencial - Carga em bases de
dados - Rateios dados

- Call center - Orgamento - Andlises a partir dos

- Carteira de clientes dados consolidados

- Contribui¢des para
o orcamento

Figura 17 - Processo de negocio estudado
Fonte: Autoria do préprio autor.

O processo estudado comeca com os dados provenientes de diversas fontes e que terdo usos
distintos durante as demais fases. Todos esses dados sdo provenientes de sistemas
transacionais da empresa, como por exemplo os dados da contabilidade, que sdo extraidos do
sistema ERP da empresa, com o saldo das diversas contas contabeis. Outros departamentos da
organizacdo fornecem dados sobre as ligagdes, a quantidade de minutos, a quantidade de
interconexdo com as outras operadoras, entre outras informacfes necessarias para a area.
Outra importante fonte de informacg6es sdo as contribui¢fes para 0 or¢camento, provenientes
dos diversos departamentos e das diversas regionais da Empresa Beta. As contribui¢cdes sao

feitas via browser e ficam disponiveis para a ferramenta financeira.

Com os dados provenientes dessas diversas fontes, ocorre a modelagem financeira de todos 0s

dados, de modo a fornecer dados consolidados que serdo utilizados por gerentes e diretores
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para basear suas decisdes. Nessa etapa do processo, os dados provenientes principalmente da
contabilidade s&o consolidados, pois 0s mesmos séo recebidos no menor detalhe, isto é, por
conta contabil e por centro de custo. Além da consolidacédo, € realizado o rateio dos custos e

das despesas que possibilitem uma melhor visao gerencial sobre a performance financeira.

Outra atividade realizada na etapa da Modelagem Financeira é a de orgamento empresarial,
que recebe contribuicGes das diversas areas e regionais da empresa com previsdes de gastos e
de receitas para 0 ano corrente e para 0 ano seguinte, permitindo a consolidacdo desses dados
e gerando um orcamento final, que serd tomado como base para 0 acompanhamento

financeiro ao longo dos meses.

A Ultima etapa do processo analisado envolve a disponibilizacdo dos dados gerados na etapa
de Modelagem Financeira para serem acessados e utilizados por outras aplicagdes. Os dados
podem ser carregados em bases de dados, como por exemplo no data mart do departamento
financeiro, ou entdo também podem ser utilizados em planilhas Excel, tanto para geracdo de
relatorios quanto para realizar variadas analises, como por exemplo analisar o impacto de
possiveis investimentos, analisar o retorno de possiveis acGes de marketing, entre outras

possibilidades.

Dentre os dados disponibilizados pela area, estdo Demonstracdes do Resultado do Exercicio
(DRE), custos e despesas consolidados por regional, por produto, por diretoria, por mercado,
relatérios do orcamento e comparacdo entre os dados orcados e os dados efetivamente
realizados.

3.4 O projeto

A Empresa Beta contratou a Empresa Alfa no comeco de 2010 para realizar um projeto de
implantacdo de um sistema que servisse de suporte ao processo de tomada de decisdo baseado
em indicadores e dados financeiros. O sistema incluia uma ferramenta financeira e toda a
modelagem dentro dessa aplicagdo, bem como um data warehouse que armazenasse 0s dados,

criando uma base histérica.
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Diante de mudancas internas da organizacdo e alteragdo de requisitos por parte da matriz
estrangeira da Empresa Beta, o sistema comecou a perder aderéncia as necessidades da area
de negdcios, que comecou a buscar alternativas para atender as suas necessidades urgentes,

diminuindo assim a utilizacdo do sistema de data warehouse entdo implantado.

Desse modo, a Empresa Beta voltou a contratar a Empresa Alfa para realizar um projeto de
melhoria do sistema implantado, visando a adequacdo aos novos requisitos da area financeira

e 0 resgate da utilizacdo do data warehouse.

A equipe do projeto por parte da Empresa Alfa foi composta por um gerente de projeto, dois
consultores sénior, um consultor junior e um estagiario. O gerente tinha como funcdes a
direcdo, coordenacdo e acompanhamento das atividades do projeto. Os consultores sénior e
janior tinham como atribui¢cfes levantar os requisitos junto aos clientes, analisar o cenario e
propor uma solucao, além de implementar a solucdo. O estagiario, no caso o autor do presente
trabalho, era responsavel por acompanhar todas as atividades dos consultores, auxiliando-0s

em qualquer uma de suas atribuicdes, além de ser responsavel pela documentacéo da solugéo.

Os pontos de contato designados para o desenvolvimento do projeto por parte da Empresa
Beta foram uma gerente da area de Tl, uma analista da area de TI, dois gerentes da area

financeira e trés analistas da area financeira.

O projeto iniciou-se no més de fevereiro de 2012 e terminou no més de junho do mesmo ano,
compreendendo 8 semanas de entendimento da situacdo, levantamento de requisitos, desenho
e construgéo da solucdo, 3 semanas para realizacdo de testes e homologacao e 9 semanas de
suporte pos-implantacdo. Apds avaliagdo por parte da Empresa Beta, mostrou-se necesséria a
extensdo do projeto, de modo a incluir melhorias especificas para a area de orgamento que
tinham ficado de fora do escopo do primeiro projeto. Essa extensdo teve inicio no més de
julho de 2012, com término no final de setembro do mesmo ano, envolvendo as etapas de
levantamento de requisitos, desenho e construcdo da solucéo, testes, homologacéo e suporte.
Nessa extensdo do contrato, foram consideradas somente melhorias na etapa de Modelagem
Financeira descrita no item 3.3 Visdo Geral do Processo. O autor do trabalho ficou alocado a

esse projeto durante toda a sua extenséo.
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3.5 Problemas

Os problemas levantados pela equipe da area financeira que levaram a contratacdo desse
projeto junto & Empresa Alfa foram em primeiro lugar decorrentes da necessidade de
readequacao da solucdo previamente implantada, devido a mudangas internas da organizacao
e a alteracdo de necessidades por parte da matriz estrangeira da Empresa Beta. Com isso, 0
sistema de desenvolvido pela Empresa Alfa, bem como o data warehouse, comecou a perder
aderéncia com as reais necessidades da area de negdcios. Para contornar esse problema, a area
elaborou um processamento paralelo, com consolidacdo via Excel e carga em outro sistema de

informacdes interno da empresa.

Esse processamento paralelo da &rea financeira demonstra a falta de aderéncia e de qualidade
dos dados carregados no data warehouse. Devido a falta de confiabilidade dos dados
carregados, 0 data warehouse passou cada vez mais a ser menos utilizado, com a crescente
utilizacdo da base de dados paralela. Outro problema levantado durante o periodo inicial do
projeto foi 0 motivo da adogdo dessa base de dados paralela. Internamente, o controle do
processo estudado nesse caso é de responsabilidade da area de Tl da Empresa Beta, cabendo a
area financeira somente a execucdo do processo. Desse modo, alteracBes substanciais no
processo passam por aprovacdes do departamento de TI, fato este que ndo agrada a area
financeira. Assim, a area financeira desenvolveu o processamento paralelo e a base de dados

paralela, que ficariam sob o seu controle.

3.6 Entendimento da situacéo anterior

O primeiro passo para poder propor alguma solugédo para o caso é entender a situagao no seu
qguadro atual. Para isso, € essencial saber qual o ambiente no qual o caso se encontra,
apresentando a organizacgdo, sua area especifica de estudo, qual sera o seu processo estudado e
em que condigdes o trabalho foi desenvolvido. Todos esses pontos ja foram descritos nos
itens anteriores. Outro ponto de importancia para o entendimento da situacao é a definicdo e a
analise dos aspectos mais técnicos e especificos desse caso. Assim, serdo apresentados a

seguir uma visédo de como a macro estrutura foi desenvolvida durante o primeiro projeto em
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2010, as anélises segundo a revisdo bibliografica e por final as alteracdes realizadas para

atender aos requisitos dos usuarios.

3.7 Macroestrutura - Arquitetura

O primeiro aspecto a ser considerado durante o periodo inicial do projeto, de levantamento de
requisitos e entendimento da situacdo inicial, foi levantar qual o fluxo de informagdes
apresentado pelo processo de negocio de estudado. A partir do entendimento do autor deste
trabalho sobre o processo da area financeira, foi elaborada a Figura 18 contendo todas as
etapas da cadeia de informacdes. Foi utilizado o modelo de Kimball para representar os
diversos componentes do ambiente do data warehouse.

AREADE APRESENTAGAO § FERRAMENTAS DE

SISTEMAS FONTES AREADE STAGING DOS DADOS | ACESSOAOS DADOS
— 3 3
[~ 3 _l i i :
A __J @ v EL> > Modelagem Financeira
| bt | (Cognos Planning)
| | 0oDs i
. 1 ! '
RH (PecpleSoft) : ' i
e
oy
I

23
2
_|

- -
Contribuicdes  [s——1
(Cognos
Contributor)

DM Financeiro

Sistemas :
trqnsaciona\s —’ : | |
e | 3 i Relatorios (Oracle BIEE)
Interconexdo) — — w y
T | Andlises e Consultas
| | | (Excel, MySQL)
— 1 | :

Figura 18 - Macro estrutura do ambiente do data warehouse da érea financeira da Empresa Beta
Fonte: Autoria do proprio autor.

3.7.1 Sistemas Fontes

Os sistemas fontes sdo aqueles que fornecem dados para o processo de negdcio estudado.
Foram identificados as seguintes fontes de dados:



71

e Sijstema ERP

O sistema ERP adotado pela Empresa Beta é o fornecido pela SAP, lider de mercado no
fornecimento de softwares do género. Para o processo de Modelagem Financeira, os dados da

’52

contabilidade sdo extraidos do sistema ERP, gerando arquivos do tipo “.csv”” “com 0s saldos

de todas as contas contabeis por centros de custo.

e Sistema de RH

O sistema de Recursos Humanos utilizado pela Empresa Beta para controlar todos os aspectos
relacionados a gestdo de pessoas é o PeopleSoft, que administra o cadastro dos funcionarios,
fornecendo informac6es sobre a folha de pagamento, a pontualidade, entre outros recursos. Os
dados provenientes do software PeopleSoft séo utilizados somente para o orgamento, para o
calculo da folha consolidada por regional e por centro de custo.

e Sistemas transacionais (trafego de voz e dados, interconexao)

Os dados referentes as funcdes operacionais de uma empresa de telefonia mével, como por
exemplo registro de chamadas, trafego de voz e dados e interconexdo com outras operadoras
abastecem o processo financeiro fornecendo drivers que serdo utilizados para os rateios
gerenciais. Os dados sdo fornecidos pela area de Engenharia da Empresa Beta, que os extrai

de seus sistemas transacionais e os disponibiliza em arquivos de texto para a area financeira.

e Sistema de contribuicGes

A principal fonte de informagdo para o processo de or¢camento sdo as contribuigdes das
diversas areas e regionais com suas expectativas de gastos para o decorrer do ano corrente e
para todo o ano seguinte. Essas previsdes de gastos sdo inseridas na ferramenta de
contribuicdes da empresa, conhecida como Cognos Contributor. O Cognos Contributor é um

modulo da ferramenta de modelagem financeira adotada pela Empresa Beta, o Cognos

? Comma-separated values: Valores Separados por virgulas. Formato de arquivo bastante utilizado para
representar dados tabelados.
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Planning. O Cognos Contributor possui interface amigavel com o usuério, pois pode ser
acessado diretamente via browser, facilitando a questdo da acessibilidade.

3.7.2 Area de Staging

De acordo com o item 2.6.2.1 — Componentes de um Data Warehouse segundo Kimball, a
Area de Staging ndo deve ser acessivel para os usuarios finais, sendo uma etapa anterior ao
processo de carga nas bases. A Empresa Beta segue esta recomendacdo de Kimball,

protegendo a Area de Staging contra acessos indevidos.

E na Area de Staging que ocorre o processo de ETL, onde os dados sdo transformados de
diversas maneiras, principalmente com o intuito de torna-los coerentes entre si e coerentes
com as tabelas do data warehouse, e finalmente s&o carregados na Area de Apresentacio dos

Dados, na ODS ou no data mart financeiro.

Todos os dados que serdo utilizados pela ferramenta de modelagem financeira sdo carregados
na ODS. Os dados ja modelados pela ferramenta financeira Cognos sdo carregados no data

mart financeiro juntamente com alguns dados dos sistemas transacionais.

A Operational data store (ODS) foi escolhida para ser utilizada como uma etapa anterior a
carga dos dados no software de modelagem financeiro Cognos para facilitar o processo dentro
da aplicacdo Cognos. Devido ao tamanho elevado dos arquivos e do numero de linhas desses
arquivos, a ado¢do da ODS permitiu simplificar o processo de carga dentro da ferramenta ao
mesmo tempo que tornou o processo mais rapido. A velocidade de acesso a tabelas de dados é
bem maior do que a velocidade para acessar as informac6es disponiveis em arquivos de texto

ou do tipo “.csv”.

O software adotado pela Empresa Beta para o processo de ETL é o Informatica PowerCenter,
responsavel por administrar e processar todo o fluxo de informagGes que sera carregado nas
bases da ODS e do data mart financeiro. O desenvolvimento das l6gicas do processo é feito
atraves da utilizacdo de mapas, que indicam de onde vém os dados, quais S0 0s processos de

transformacéo pelos quais passam e onde devem ser carregados.
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3.7.3 Area de Apresentacéo dos dados

A Area de Apresentacio dos dados é de fato onde os dados sdo armazenados fisicamente e,
portanto, os usudrios finais da area de negdcios consideram esse ambiente como sendo o data
warehouse. No caso da Empresa Beta, a Area de Apresentacido dos dados apresenta dois

componentes: a Operational Data Store (ODS) e o data mart financeiro.

A ODS é utilizada para armazenar os dados provenientes dos diversos sistemas transacionais
da empresa, como o SAP, o PeopleSoft e os sistemas de voz e dados, ap0s passar por um
processo de integracdo na etapa anterior. Os dados contidos na ODS irdo alimentar o software
de modelagem financeira adotado pela Empresa Beta. A ODS somente € utilizada para o
processo da equipe de fechamento gerencial.

O outro componente do ambiente de data warehouse ¢ o0 DM Financeiro, ou entdo, data mart
financeiro. Ele € a base de dados departamental responsavel por armazenar as informac6es
resultantes do processo de modelagem financeira, que ficardo disponiveis para as ferramentas
de acesso aos dados, como por exemplo geradores de relatorios, ferramentas analiticas ou

entdo para simples consultas.

3.7.4 Ferramentas de acesso aos dados

A camada final do ambiente estudado é o das Ferramentas de acesso aos dados. Nessa
camada, se encontram todas as aplicacbes que acessam os dados contidos na Area de
Apresentacdo dos dados. No caso da Empresa Beta, as ferramentas podem acessar tanto a
ODS quanto o data mart financeiro. Como apresentado na Figura 18, somente a ferramenta de
modelagem financeira Cognos Planning acessa a ODS, enquanto que diversas ferramentas
podem acessar o data mart financeiro, como o gerador de relatérios Oracle BIEE, a

ferramentas de consultas PL/SQL, o Microsoft Excel e inclusive o proprio Cognos Planning.
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Figura 20 — Exemplo de tela do Oracle BIEE
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TOTAL DESPESAS 1000
Cusio de Serv 1000/

Interconexdo 1000
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Foaming 1000
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3.8 Analises

Apresentada a macro estrutura do ambiente do data warehouse da Empresa Beta, € possivel
realizar algumas andlises tendo como base a revisdo bibliografica bem como apresentar as

analises relativas ao ambito do projeto.

3.8.1 Analises segundo a revisdo bibliogréafica

As analises apresentadas a seguir nesta secdo foram elaboradas pelo autor do trabalho,
utilizando do conhecimento adquirido durante o periodo que passou alocado na Empresa Beta,

bem como tendo como base o0s itens levantados na revisdo bibliografica.

3.8.1.1 Andlise da arquitetura

Analisando a arquitetura apresentada na Figura 18, pode-se afirmar que foi utilizada a
abordagem de Kimball para a construgdo do ambiente de data warehouse. Os sistemas
transacionais sdo os sistemas fonte para o processo, que apds passarem pelo software de
modelagem financeira Cognos Planning e por um processo de ETL, sdo carregados
diretamente no data mart departamental da area financeira. Nao existe um grande repositério
de dados unico no caso da Empresa Beta, do qual poderiam ser criadas as bases
departamentais conhecidas como data marts. A situagéo esta exemplificada na Figura 21.
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Figura 21 - Analise da arquitetura implantada
Fonte: Autoria do proprio autor.

De acordo com o item 2.8 Escolhendo a melhor abordagem, sdo oito os critérios a serem
utilizados para a avaliacdo de qual abordagem de data warehouse se enquadra melhor em
cada caso, a de Inmon ou a de Kimball. Como visto anteriormente, a abordagem adotada para
a Empresa Beta parece estar mais alinhada aos pensamentos de Kimball. Ser&o utilizados os
oito critérios para confirmar que foi feita a melhor escolha para as necessidades da area

financeira e da Empresa Beta.



Caracteristica

Favorece Kimball

Favorece Inmon

Natureza das decisoes

Taticas

Estratégicas

Requisitos de integracao

de dados
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Integragdao em toda a

empresa

Estrutura dos dados

Métricas de negdcio, medidas

de desempenho, scorecards

Dados que ndo sdo métricas;
dados que devem atender
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necessidades

Escalabilidade

Necessidade de adaptacdo a
requisitos altamente volateis,

dentro de um escopo limitado

Escopo crescente e requisitos

mutantes sdo fatores criticos

Persisténcia dos dados

Sistemas fonte sdo

relativamente estaveis

Sistemas fonte possuem alta

taxa de mudangas
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e pessoal

Pequenas equipes de

generalistas
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especialistas
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até a primeira aplicacdo
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Baixo custo inicial, com
projetos subsequentes
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mesmo

Alto custo inicial, porém com
menores custos para projetos

subsequentes

Enquadramento da Empresa Beta

Figura 22 - Analise da escolha da melhor abordagem de data warehouse

Fonte: Autoria do proprio autor.
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Como pode ser visto na Figura 22, o enquadramento do caso da Empresa Beta tende a ser

mais voltado para a abordagem de Kimball. As decisdes que as informagdes contidas no data

warehouse pretendem suportar sdo tanto de ordem tatica quanto de ordem estratégica, pois

podem ser utilizados tanto os dados consolidados, como os apresentados em DRES, que em

geral tem um puablico mais estratégico, quanto as informacdes consolidadas de uma certa

regional ou de um certo centro de custo, com um publico mais tatico.

Os dados a serem armazenados sdo métricas de negocios e medidas de desempenho, como as

informacdes fornecidas por um DRE, como por exemplo o total de receita, custos de
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operacdo, custos de comercializacdo, Lucros antes de juros, impostos, depreciacdo e
amortizacdo (LAJIDA, ou EBITDA em inglés), % LAJIDA, entre outros.

Ha a necessidade de adaptacdo a requisitos altamente volateis, como por exemplo uma nova
determinacdo da ANATEL, de outro 6rgao publico ou até mesmo da matriz estrangeira, que
obrigaria mudangas na forma de reportar os dados ou de medir as métricas de negocio em um
curto prazo. Apesar dessa necessidade de adaptacdo rapida, o escopo dessas mudancas é
limitado, pois compreende somente 0s assuntos referente ao processo especifico atendido por

esse data mart.

Os sistemas fonte séo relativamente estaveis, ndo havendo mudancas frequentes e de grande
impacto na formatacdo dos dados. Também ndo é muito frequente a mudanca dos sistemas
fonte do processo, pois se tratam de sistemas consolidados dentro da organizagdo, como 0
ERP, o sistema de RH e os sistemas transacionais de registro de ligagdes e operacdes.

Na época de implantacdo do ambiente de data warehouse, no projeto desenvolvido no ano de
2010, existia certa urgéncia pela primeira aplicacdo de data warehouse, para atender ao
orcamento que ja se encontrava em processo. Também foi considerado o custo inicial de
implantacdo neste caso. A Empresa Beta possuia um orcamento apertado, suficiente apenas
para a implantacdo do data mart da area financeira, deixando os outros data marts para serem

implantados em projetos futuros.

3.8.1.2 Anélise da ODS

De acordo com a Figura 5 do item 2.4 Operational Data Store (ODS), a ODS deve ser
utilizada como uma etapa anterior a carga dos dados no ambiente de data warehouse.
Observa-se que foi utilizada uma abordagem diferente para a ODS no caso da Empresa Beta.
A ODS foi implementada para servir ao software de modelagem financeira. Assim, foi
introduzida uma etapa intermediaria entre a base ODS e a base do data warehouse. A Figura

23 demonstra o caso descrito.
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Figura 23 - Anélise ODS
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Essa extenséo do sistema de data warehouse para os sistemas transacionais pode ser explicada

pela necessidade de integracdo dos dados dos diversos sistemas fonte “legados™ antes de

serem carregados para o software de modelagem financeira. Ao adotar o conceito de ODS, a

empresa consegue um alivio imediato, diminuindo o tempo de processamento e carga dos

dados, pois os dados seguirdo o mesmo padrdo, ndo necessitando de processos especificos

para cada fonte de dados. No caso estudado, o processamento diminui de 6 horas de duracéo

para apenas 20 minutos depois de adotado o conceito de ODS para a carga no Cognos

Planning.

3.8.2 Andlises do projeto

Foram realizadas entrevistas com os pontos focais da area financeira da Empresa Beta para o

levantamento dos requisitos e das necessidades. Participou por parte da Empresa Alfa toda a

equipe, desde o gerente do projeto até o estagiario.
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A partir das conversas com 0s usuérios da area de negocios, ficou evidente a necessidade de
readequacdo da solucdo previamente implantada. O grupo controlador estrangeiro mudou o
formato pelo qual os dados devem ser reportados, impactando a solucdo desenvolvida em
2010. Com essa mudanca no formato de reportar os dados da area financeira, a equipe teve
que desenvolver uma consolidacdo paralela em Excel e utilizar uma outra base de dados
corporativa existente para carregar suas informacfes, pois o processo de modelagem
financeira ficou defasado e a equipe ndo possuia recursos para adaptar o processo as novas

necessidades.

Com base nesse cenério, a equipe de projeto comegou a analisar quais seriam 0s impactos
dessa mudanca nos componentes da solucdo previamente implantada. A Tabela 8 apresenta 0s

componentes do modelo e o seu diagnadstico.

Componente Situagéo
Sistemas Fontes Sem alteragdes. Mesmas fontes de informacGes.
Area de Staging Processo de ETL para a ODS inalterado.

Processo de ETL para o DM Financeiro precisara de

alteracdes.

Area de Apresentacéo dos dados | ODS inalterada.

AlteracGes necessarias no DM Financeiro.

Ferramentas de acesso aos dados | Mudangcas na modelagem financeira no software
Cognos Planning.

Alteracdes no gerador de relatorios Oracle BIEE.

Tabela 8 - Analise das alteragBes necessarias na solugdo implantada

As mudancas na modelagem financeira, de modo a adaptar-se as novas necessidades,
provocam, como consequéncia, as alteracbes no modelo do Data Mart Financeiro, nos
modelos dimensionais (Star Schema), nas tabelas fisicas e no processo de ETL para carregar o

data mart.
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, AREADE APRESENTAGAO FERRAMENTAS DE
SISTEMAS FONTES AREADE STAGING DOS DADOS ACESSOAOSDADOS
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Figura 24 - Analise dos componentes afetados pela readequagéo

3.8.2.1 Modelagem dimensional

Como levantado anteriormente, ocorreram mudancas na camada de modelagem financeira, de
modo a adaptar o Cognos Planning as novas necessidades de formatacdo dos dados e dos
relatorios. Essas mudancas tem impacto direto no data mart financeiro e em como ele foi

modelado.

De maneira geral, foi necessaria a inclusdo de uma nova dimensdo nessas tabelas, de modo a
comportar os dados provenientes tanto na nova formatacdo quanto na formatagédo antiga. As
duas visOes dos dados sdo necessarias, pois elas apresentam diferencas de granularidade e de

apresentacao.

As tabelas fato identificadas que deveriam sofrer alteragcdes foram as dos seguintes assuntos:
Custo Despesa, Custo Opex e DRE. A tabela de Custo Despesa apresenta os valores de
despesas ja consolidados em alguns agrupadores, ao passo que a de Custo Opex apresenta 0s

valores das contas contabeis por centros de custo. A tabela de DRE ¢€ relativa aos dados
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gerados no formato de DemonstracBes do Resultado do Exercicio, como receita, custos de
operacdo, custos de comercializagdo, despesas financeiras, etc. As novas dimensdes criadas

foram as relativas ao pais, a diretoria do grupo controlador e a visdo do DRE.

A seguir sdo apresentados os modelos dimensionais das tabelas fato que sofreram alteragdes,
com as modificacbes destacadas em vermelho. A indicacdo (FK) diz respeito a chaves

estrangeiras a tabela fato.

CUSTO DESPESA ANTES

DM_DIM_COMPETENCIA_FIN

DM_DIM_GRP_CONTA_CUST_DESP_FIN DAT_MES_COMPETENCIA DM_DIM_TIPO_DESPESA_FIN
COD_ANO_COMPETENCIA

DW_GRP_CONTA_CUST_DESP COD_SEMESTRE. COMPETENCIA DW_TIPO_DESPESA_FIN

DSC_GRP_CONTA_CUST_DESP_NIVEL1 COD_TRIMESTRE_COMPETENCIA DSC_TIPO_DESPESA_FIN

DSC_GRP_CONTA_CUST_DESP_NIVEL2 QTD_DIAS_MES_COMPETENCIA A CRIACAC DY,

DAT_EXPIRACAO_DW DAT_CRIACAO_DW
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_UN_NEGOCIO_FIN
DM_DIM_DIRETORIA_FIN DW _UN _NEGOCIO
DW_DIRETORIA COD_UN_NEGOCIO
DSCDRETORA e Bl AT CRiACRO W
DAT EXPIRACAO. DW FATO: DM_FP_CUSTO_DESPESA_FIN
DAT_CRIACAO_DW DAT_MES_COMPETENCIA (FK)

DW_CENTRO_CUSTO (FK)
DW_CENARIO (FK)

DW_VERSAO (FK) DM_DIM_CENARIO_FIN
DW_GRP_CONTA_CUST_DESP (FK)
DW_UN_NEGOCIO (FK) DW_CENARIO
DM_DIM_CENTRO_CUSTO_FIN DW_PLATAFORMA (FK) DSC_CENARIO
DW_CENTRO_CUSTO DW_PRODUTO (FK) DAT CRIACAO DW

DW_TIPO_DESPESA_FIN (FK)

COD_CENTRO_CUSTO DW_MERCADO (FK)
DSC_CENTRO_CUSTO DW_DIRETORIA (FK)
DW_DIRETORIA (FK) -

DAT _CRIACAO_DW VAL_CUSTO_DESPESA I

DAT_CRIACAO _DW

DM_DIM_VERSAO_FIN

DW_VERSAO
DSC_VERSAO
DM_DIM_PRODUTO_FIN DAT CRIACAO _DW.

DW_PRODUTO

DSC_PRODUTO
DW_PLATAFORMA (FK)
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_MERCADO_FIN

DM_DIM_PLATAFORMA_FIN DW_ MERCADO
DW_PLATAFORMA DSC_MERCADO
DSC_PLATAFORMA DAT_CRIACAO_DW

DAT_CRIACAO_DW

Figura 25 - Fato de Custo Despesa antes do projeto



CUSTO DESPESA DEPOIS

DM_DIM_COMPETENCIA_FIN

DM_DIM_GRP_CONTA_CUST_DESP_FIN

DW_GRP_CONTA_CUST_DESP

DAT_EXPIRACAO_DW
DAT_CRIACAO_DW

DSC_GRP_CONTA_CUST_DESP_NIVEL1
DSC_GRP_CONTA_CUST_DESP_NIVEL2

DAT_MES_COMPETENCIA
COD_ANO_COMPETENCIA
COD_SEMESTRE_COMPETENCIA
COD_TRIMESTRE_COMPETENCIA
QTD_DIAS_MES_COMPETENCIA
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_DIRETORIA_FIN

DW_DIRETORIA

DSC_DIRETORIA
DSC_DIRETORIA_NIVEL2
DAT_EXPIRACAO_DW
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_TIPO_DESPESA_FIN

DW_T

IPO_DESPESA_FIN

DSC_TIPO_DESPESA_FIN
DAT CRIACAO DW

L

FATO: DM_FP_CUSTO_DESPESA_FIN

DM_DIM_UN_NEGOCIO_FIN

DW_UN_NEGOCIO

DM_DIM_CENTRO_CUSTO_FIN

DW_CENTRO_CUSTO

COD_CENTRO_CUSTO
DSC_CENTRO_CUSTO
DW_DIRETORIA (FK)
DAT CRIACAO DW

DM_DIM_DIRETORIA_PAIS_MATRIZ_FIN

DW_DIRETORIA_PAIS_MATRIZ

DAT_MES_COMPETENCIA (FK)
DW_CENTRO_CUSTO (FK)
DW_CENARIO (FK)

DW_VERSAO (FK)
DW_GRP_CONTA_CUST_DESP (FK)
DW_UN_NEGOCIO (FK)
DW_PLATAFORMA (FK)
DW_PRODUTO (FK)
DW_TIPO_DESPESA_FIN (FK)
DW_MERCADO (FK)
DW_DIRETORIA (FK)
DW_DIRETORIA_PAIS_MATRIZ (FK)
DW_PAIS_DRE (FK)

VAL_CUSTO_DESPESA
DAT CRIACAO DW

COD_UN_NEGOCIO
DSC_SIGLA_UN_NEGOCIO
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_CENARIO_FIN

DW_CENARIO

DSC_CENARIO
DAT_CRIACAO _DW

DSC_DIRETORIA_PAIS_MATRIZ
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_PRODUTO_FIN

DW_PRODUTO

DSC_PRODUTO
DW_PLATAFORMA (FK)
DAT_CRIACAO_DW

L |

DM_DIM_PLATAFORMA_FIN

DW_PLATAFORMA

DSC_PLATAFORMA
DAT_CRIACAO_DW

|

DM_DIM_VERSAO_FIN

DW_VERSAO

DSC_VERSAO
DAT _CRIACAO DW

DM_DIM_PAIS_DRE_FIN

DW_PAIS_DRE

DSC_PAIS_DRE
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_MERCADO_FIN

DW_MERCADO

DSC_MERCAI

DAT_CRIACAO_DW

DO

Figura 26 - Fato de Custo Despesa depois do projeto

CUSTO OPEX ANTES

DM_DIM_COMPETENCIA_FIN

DM_DIM_CONTA_CONTABIL_OPEX_FIN

DW_CONTA_CONTABIL_OPEX

COD_CONTA_CONTABIL_OPEX

DAT_EXPIRACAO_DW
DAT_CRIACAO_DW

DSC_GRUPO_CONTA_OPEX_NIVEL1
DSC_GRUPO_CONTA_OPEX_NIVEL2
DSC_GRUPO_CONTA_OPEX_NIVEL3

DAT_MES_COMPETENCIA

COD_ANO_COMPETENCIA
COD_SEMESTRE_COMPETENCIA
COD_TRIMESTRE_COMPETENCIA
QTD_DIAS_MES_COMPETENCIA
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_TIPO_INVEST_FIN

DW_TIPO_INVEST_FIN

D,

DSC_TIPO_INVEST_FIN

AT _CRIACAO DW
—

DM_DIM_NATUREZA_CUSTO_OPEX_FIN

DW_NATUREZA_CUSTO_OPEX

DSC_NATUREZA_CUSTO_OPEX
DAT_CRIACAO_DW

FATO: DM_FP_CUSTO_OPEX_FIN

DM_DIM_UN_NEGOCIO_FIN

DW_UN_NEGOCIO

DAT_MES_COMPETENCIA (FK)
DW_CONTA_CONTABIL_OPEX (FK)
DW_CENTRO_CUSTO (FK)
DW_CENARIO (FK)

DW_VERSAO (FK)
DW_UN_NEGOCIO (FK)
DW_NATUREZA_CUSTO_OPEX (FK)
DW_DETALHE_OPEX_INVEST (FK)
DW_TIPO_INVEST_FIN (FK)

VAL_CUSTO_OPEX_ORIGINAL

DM_DIM_CENTRO_CUSTO_FIN

DW_CENTRO_CUSTO

COD_CENTRO_CUSTO
DSC_CENTRO_CUSTO
DW_DIRETORIA (FK)
DAT CRIACAQ DW

VAL_CUSTO_OPEX_AJUSTE
DAT_CRIACAO_DW

COD_UN_NEGOCIO
DSC_SIGLA_UN_NEGOCIO
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_CENARIO_FIN

DW_CENARIO

DSC_CENARIO
DAT_CRIACAO _DW.

DM_DIM_DETALHE_OPEX_INVEST_FIN

DW_DETALHE_OPEX_INVEST

DAT_CRIACAO_DW

DSC_DETALHE_OPEX_INVEST

DM_DIM_VERSAO_FIN

DW_VERSAO

DSC_VERSAO
DAT _CRIACAQO_DW.

DM_DIM_MERCADO_FIN

DW_MERCADO

DSC_ME|

DAT_CRIACAO_DW

RCADO

Figura 27 - Fato de Custo Opex antes do projeto




CUSTO OPEX DEPOIS

DM_DIM_COMPETENCIA_FIN

DM_DIM_CONTA_CONTABIL_OPEX_FIN

DW_CONTA_CONTABIL_OPEX

COD_CONTA_CONTABIL_OPEX
DSC_GRUPO_CONTA_OPEX_NIVEL1
DSC_GRUPO_CONTA_OPEX_NIVEL2
DSC_GRUPO_CONTA_OPEX_NIVEL3
DAT_EXPIRACAO_DW
DAT_CRIACAO_DW

DAT_MES_COMPETENCIA

COD_ANO_COMPETENCIA
COD_SEMESTRE_COMPETENCIA
COD_TRIMESTRE_COMPETENCIA
QTD_DIAS_MES_COMPETENCIA
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_NATUREZA_CUSTO_OPEX_FIN

DW_NATUREZA_CUSTO_OPEX

DSC_NATUREZA_CUSTO_OPEX
DAT_CRIACAO_DW
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DM_DIM_TIPO_INVEST_FIN

DW_TIPO_INVEST_FIN

DSC_TIPO_INVEST_FIN
DAT CRIACAO DW

FATO: DM_FP_CUSTO_OPEX_FIN

DM_DIM_UN_NEGOCIO_FIN
DW_UN_NEGOCIO

COD_UN_NEGOCIO
DSC_SIGLA_UN_NEGOCIO
DAT_CRIACAO_DW

DAT_MES_COMPETENCIA (FK)
DW_CONTA_CONTABIL_OPEX (FK)
DW_CENTRO_CUSTO (FK)
DW_CENARIO (FK)

DW_VERSAO (FK)

DW_UN_NEGOCIO (FK)
DW_NATUREZA_CUSTO_OPEX (FK)
DW_DETALHE_OPEX_INVEST (FK)

DM_DIM_CENTRO_CUSTO_FIN

DW_CENTRO_CUSTO

COD_CENTRO_CUSTO
DSC_CENTRO_CUSTO
DW_DIRETORIA (FK)
DAT _CRIACAO DW

DM_DIM_PAIS_DRE_FIN

DW_PAIS_DRE

DW_TIPO_INVEST_FIN (FK)
DW_PAIS_DRE (FK)

VAL_CUSTO_OPEX_ORIGINAL
VAL_CUSTO_OPEX_AJUSTE

DSC_PAIS_DRE
DAT_CRIACAO_DW

DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_CENARIO_FIN

DW_CENARIO
DSC_CENARIO
DAT _CRIACAO_DW

DM_DIM_DETALHE_OPEX_INVEST_FIN

DW_DETALHE_OPEX_INVEST

DSC_DETALHE_OPEX_INVEST
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_VERSAO_FIN

DW_VERSAO

DSC_VERSAO
DAT CRIACAO DW

DM_DIM_MERCADO_FIN
DW_MERCADO

DSC_MERCADO
DAT_CRIACAO_DW

Figura 28 - Fato de Custo Opex depois do projeto

DM_DIM_GRUPO_CONTA_DRE_FIN

DW_GRUPO_CONTA _DRE

DSC_GRUPO_CONTA_DRE
DAT_EXPIRACAO_DW
DAT_CRIACAO_DW

DRE ANTES

DM_DIM_COMPETENCIA_FIN

DAT_MES_COMPETENCIA

COD_ANO_COMPETENCIA
COD_SEMESTRE_COMPETENCIA
COD_TRIMESTRE_COMPETENCIA
QTD_DIAS_MES_COMPETENCIA
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_DIRETORIA_FIN

DW_DIRETORIA

DSC_DIRETORIA
DSC_DIRETORIA_NIVEL2
DAT_EXPIRACAO_DW

DAT_CRIACAO_DW

FATO: DM_FP_DRE_FIN

DM_DIM_UN_NEGOCIO_FIN
DW_UN_NEGOCIO

COD_UN_NEGOCIO
DSC_SIGLA_UN_NEGOCIO
DAT_CRIACAO_DW

DAT_MES_COMPETENCIA (FK)
DW_PLATAFORMA (FK)
DW_PRODUTO (FK)
DW_GRUPO_CONTA_DRE (FK)
DW_UN_NEGOCIO (FK)
DW_DIRETORIA (FK)
DW_MERCADO (FK)
DW_CENARIO (FK)
DW_VERSAO (FK)

VAL_CONTA_DRE
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_CENARIO_FIN

DW_CENARIO
DSC_CENARIO
DAT _CRIACAO DW.

DM_DIM_PRODUTO_FIN

DW_PRODUTO

DSC_PRODUTO
DW_PLATAFORMA (FK)
DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_PLATAFORMA_FIN

DM_DIM_VERSAO_FIN

DW_VERSAO

DSC_VERSAO
DAT _CRIACAQO DW

DM_DIM_MERCADO_FIN

DW_MERCADO

DW_PLATAFORMA

DSC_PLATAFORMA
DAT_CRIACAO_DW

DSC_MERCADO
DAT_CRIACAO_DW

Figura 29 - Fato de DRE antes do projeto
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DW_DIRETORIA
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DM_DIM_PAIS_DRE_FIN

DW_PAIS_DRE

DSC_PAIS_DRE
DAT_CRIACAO_DW

FATO: DM_FP_DRE_FIN

DM_DIM_UN_NEGOCIO_FIN

DW_UN_NEGOCIO

COD_UN_NEGOCIO
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DAT_CRIACAO_DW
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DAT_MES_COMPETENCIA (FK)
DW_PLATAFORMA (FK)
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DW_MERCADO (FK)
DW_CENARIO (FK)
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DM_DIM_PRODUTO_FIN

DW_PRODUTO

DSC_PRODUTO
DW_PLATAFORMA (FK)
DAT_CRIACAO_DW

DAT_CRIACAO_DW

DM_DIM_CENARIO_FIN
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DAT_CRIACAO_DW

Figura 30 - Fato de DRE depois do projeto

Observando as tabelas fato acima, nota-se a inexisténcia de chaves primarias (PK) nas fatos.
As chaves primarias estdo presentes somente nas dimensdes, se tornando chaves estrangeiras
dentro da tabela da fato. A inclusdo de uma chave priméria nas tabelas permitiria encontrar
um registro somente pelo nimero de sua chave, que é Unico. Entretanto, essa chave extra
aumentaria o nimero de colunas e portanto o tamanho fisico ocupado pelas tabelas. Essa
auséncia de chaves primarias nas fatos ndo prejudica o modelo dimensional, pois a

combinagéo das diversas chaves estrangeiras formam entradas Unicas de dados.

Outro fato com relacdo as tabelas fato apresentadas acima esta na existéncia de dimensdes que
tem ligacOes com outras dimens@es, como € o caso das dimensdes de diretoria e de centro de
custo. Esse fato demonstra a desnormalizacdo apresentada pela utilizagdo da modelagem

dimensional.

Com relacdo ao aspecto fisico do modelo e das tabelas, foram criadas as seguintes tabelas
dentro do data mart:, DM_DIM _DIRETORIA_PAIS MATRIZ_FIN,
DM_DIM_PAIS DRE_FIN e DM_DIM_VISAO_DRE_FIN. As seguintes tabelas foram
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alteradas de modo a incluir os campos para as novas dimensoes:
DM_FP_CUSTO_DESPESA_FIN, DM_FP_CUSTO_OPEX_FIN e DM_FP_DRE_FIN.

O processo de ETL foi modificado somente para a aplicacdo do data mart financeiro, de
modo a considerar a carga das novas tabelas de dimensdes, bem como considerar a incluséo

dessas dimensdes nas informagdes das fatos.

3.8.2.2 Qualidade dos dados

A qualidade dos dados contidos no data warehouse foi um dos problemas identificados
durante a etapa de levantamento de requisitos juntos aos clientes. Devido a necessidade de
mudancas no formato como os dados financeiros sdo reportados para a matriz estrangeira, o
processo claramente se tornou fraco e obsoleto. Entretanto, antes mesmo dessa necessidade de
mudanca, o autor desse projeto presenciou, através de conversas informais com analistas da

area financeira, a desconfianca e falta de credibilidade dos dados do data warehouse.

De acordo com Orr (1998), a qualidade dos dados em um sistema de informacoes é funcéo de
seu uso, e ndo de sua colecdo. No caso da Empresa Beta, foi levantado que o data warehouse
ndo estava sendo muito utilizado, com a &rea financeira se utilizando inclusive de bases

paralelas ao data warehouse, fato este que demonstra a baixa qualidade de dados.

De acordo com a revisdo apresentada no item 2.9 Qualidade dos dados do Data warehouse,
sdo quatro as dimensdes a serem consideradas ao analisar a qualidade de dados em um

sistema informacional. A Tabela 9 apresenta o diagndstico para o caso da Empresa Beta.

Dimenséao Situacdo da Empresa Beta

Problemas de acuracidade levantados pela area de
Acuracidade negocio. Divergéncia entre dados de origem e os dados

contidos no data warehouse.

Disponibilidade A informag&o esta disponivel para ser consultada.

Atualizacao A informacdo estd atualizada, mas apresenta problemas
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de confiabilidade.

- L Os dados contidos no data warehouse néo representam as
Confiabilidade/Credibilidade _ ) o
necessidades da area de negocios.

Tabela 9 - Dimensdes da qualidade de dados aplicadas na Empresa Beta
Fonte: Autoria do proprio autor.

De modo a combater a baixa qualidade de dados em cada uma das dimensfes, foram
elencadas algumas medidas, focadas principalmente em incentivar o uso dos dados por parte
dos usuarios da area de negocios. As medidas propostas para cada dimensdo estdo

representadas na Tabela 10.

Dimensao Medidas

: Grande periodo de suporte
Acuracidade o . .
Realizagéo de evidéncias de carga por trés meses

Realizagdo de treinamentos e workshops
Confiabilidade/Credibilidade | Maior envolvimento por parte da area usuaria durante o

periodo de construcdo, testes e homologacéo

Tabela 10 - Medidas propostas para resolver os problemas das dimensdes da qualidade de dados
Fonte: Autoria do proprio autor.

As medidas apresentadas estdo em linha com a teoria levantada no item 2.9 Qualidade dos
dados do Data warehouse, provendo medidas para incentivar o uso dos dados por parte da

area de negdcios, envolvendo-os no processo como um todo e diminuindo a sua desconfianca.

O autor do trabalho passou grande parte do projeto atuando como suporte e ponto focal para o
processo, ficando alocado juntamente com a area de negocios usuaria do sistema. Durante
esse periodo, o autor pode viver na pratica a falta de confianca que os usuarios da area
financeira tinham sobre os dados armazenados, preferindo utilizar bases paralelas. O autor do
trabalho tambeém ficou responsavel pela elaboracdo da documentacdo de evidéncia de carga
dos dados de trés meses, comparando os dados contidos nos arquivos de origem com 0s dados
contidos no data warehouse. Foram realizados diversos testes e cargas de dados antes da
liberacdo para uso dos usuarios, pois se queria garantir a total acuracia dos dados contidos

dentro do data mart.
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3.9 Conclusbes

O modelo adotado pela Empresa Beta para o seu sistema de data warehouse estd alinhado
com a abordagem de Kimball, que prop6e a carga dos dados diretamente nas bases
departamentais conhecidas como data marts, em contraposicdo ao modelo proposto por
Inmon de uma base Unica, a partir da qual sdo criadas as bases departamentais. Tal escolha foi
motivada principalmente pela urgéncia da primeira aplicacdo de data warehouse e pelo
orcamento limitado da Empresa Beta. Outro fator considerado na escolha da abordagem foi o
escopo limitado ao qual o sistema deveria atender, contemplando somente o processo de

negocios da area financeira.

Outra consideracdo a respeito da macroestrutura do data warehouse estudado diz respeito a
adocdo da ODS e do seu papel diferenciado dentro do modelo, criando um desenho diferente
do encontrado na revisdo bibliografica. A adocdo desse modelo diferente é explicada pela
necessidade de diminui¢do do tempo de processamento e carga, que passou de 6 horas para
apenas 20 minutos.

Observando o desenvolvimento do projeto para a readequacdo da solucdo, percebeu-se que as
fontes de dados ndo sofreram alteracGes e que as alteracGes seriam necessarias na camada de
modelagem financeira, representada pelo software Cognos Planning. Como consequéncia das
mudancas na modelagem financeira, foi necessario alterar também o modelo do data
warehouse, nesse caso especifico, do data mart financeiro. Foram alterados os modelos do
tipo star-schema das fatos de Custo Despesa, Custo Opex e DRE, de modo a incluir

informacdes relacionadas ao novo formato exigido pelo grupo controlador estrangeiro.

A questdo da qualidade de dados no data warehouse também foi contemplado na solucéo,
com medidas que buscavam a inclusdo dos usuarios no processo de construcdo e de
homologagédo da solucdo, de modo a incentivar os usuérios a utilizar os dados presentes no
data warehouse. Também foi tratada a questdo da necessidade de treinamentos e workshops
para 0s usuarios da area de negocios, explicando aspectos mais técnicos do processo e como

estes poderiam influenciar na qualidade de dados final.
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3.10 Resultados

O primeiro e principal resultado obtido ap6s a conclusdo do projeto e a readequacdo do
sistema de data warehouse para as novas necessidades da Empresa Beta é a aderéncia do
processo a nova formatacdo dos dados financeiros. Com todo o sistema preparado para
receber as informacOes relativas ao departamento financeiro, agora alinhadas aos
requerimentos do grupo controlador estrangeiro, o sistema de data warehouse passou a ser
mais utilizado, voltando a ser a base de dados oficial da area financeira. A consolidacéo via
Excel e a carga desses dados na base paralela parou de ocorrer depois de decorrido um més da
entrega da solucdo. A tarefa de consolidacdo passou a ser realizada via software especifico

para essa finalidade, o Cognos Planning, que por sua vez carrega os dados no data warehouse.

Com a utilizacdo do data warehouse como a base oficial, € possivel comparar novamente 0s
dados elaborados pela equipe de orcamento com os valores efetivamente realizados
consolidados pela equipe de fechamento gerencial. Essa comparacdo permite as pessoas-
chave da Empresa Beta acompanhar o desempenho da organizacdo como um todo, de cada
regional, de cada centro de custo, permitindo a tomada de acBGes para reverter possiveis

desvios, em um processo continuo de andlise e consumo das informacdes.

3.11 Considerac0es Finais

Como identificado na andlise do item 3.8.1.1 Anélise da arquitetura, 0 ambiente de data
warehouse da Empresa Beta pode ser classificado como aderente a abordagem de Kimball,
que propde a utilizacdo de diversas bases departamentais, os data marts, que seriam
integrados atraves da arquitetura Data Warehouse Bus, conferindo aos diversos data marts o
carater de base integrada de data warehouse. Um ponto de observacdo com relacdo ao caso
estudado esta na necessidade de maior coeréncia e integragdo entre os data marts da Empresa
Beta, através da adocdo plena da arquitetura Data Warehouse Bus e da utilizacdo de
dimensGes coerentes e conformes. O autor do trabalho ndo identificou nenhum esforco nesse
sentido durante o periodo em que esteve alocado na Empresa Beta, o que é um fato
preocupante, pois sem a plena adogdo das dimensdes coerentes e conformes, o objetivo de
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possuir uma base de dados integrada como o data warehouse ndo se concretiza. A empresa
somente trocara a falta de integracdo de dados dos sistemas transacionais para a falta de

integracdo de dados no ambiente de data warehouse.
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4. CONCLUSOES

O trabalho de formatura apresentado teve como objetivos o entendimento sobre o tema data
warehouse, através da revisao bibliogréafica, e a analise de uma aplicacdo de data warehouse

em uma empresa de telefonia movel, através da apresentacdo de um projeto de melhoria.

O mercado das empresas de telefonia mével estd em constante transformacao, o que provoca
alteracOes nas necessidades e nas regras de negocio com o passar do tempo. Tais mudancas de
necessidades tornaram uma parte do sistema de data warehouse da Empresa Beta obsoleto,

com problemas de aderéncia as necessidade da area financeira.

Com esse cenario de baixa utilizacdo do sistema e de falta de qualidade dos dados contidos no
data warehouse, foi desenvolvido um projeto de melhoria para a solu¢do, de modo a atender

aos requisitos da area de negocios.

Além de apresentar o projeto de melhoria e suas atividades, foi possivel realizar um
levantamento da solucdo inicial e elaborar analises a respeito da solucdo anteriormente
implantada. Com isso, foi possivel identificar aspectos tedricos da revisdo bibliogréafica em

um estudo de caso real.

O trabalho também proporcionou o aprendizado sobre o tema de data warehouse para o autor,
gue é um assunto importante nos dias atuais, pois 0 mesmo é responsavel por subsidiar o
processo de tomada de decisbes dentro das organizacdes. O estudo bibliografico sobre data
warehousing também foi benéfico para o desenvolvimento profissional do autor, pois este

tema esta intimamente relacionado a sua area de atuacdo profissional.
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