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Resumo

Em termos smples, um Data Warehouse, ou em portugués, Armazém de Dados, pode ser
definido como um banco de dadas espedalizado, 0 qud integra e gerencia o fluxo de
informacgdes a partir dos bancos de dadas corporativos e fontes de dados exernas a empresa.
Grande parte do trabdho na construcdo ce um DW esta na andise dos sstemas
transacionas e dos dadcs que des contém.

Um Data Warehouwse permite a geracdo e dadcs integradcs e historicos auxiliando &
diretores a deddirem embasados em fatos e ndo em intui¢des ou espeaulacles, 0 que reduz a
probaklidade de eros aumentadcs a vdocidade na haa da cdedsido. Conhece mais hre
essa temologia permitird acs administradares descobrir novas maneiras de diferenciar sua
empresa numa emnomia gobdizada deixandcos mais fguros para definirem as metas e
adaarem diferentes estratégias em sua aganzacdo, conseguindo assm visualizarem antes
de seus concorrentes novos mercados e opatunidades atuando @& maneiras diferentes
conforme o perfil de seus consumidores.

O artigo contempla uma apresentacdo daimportancia do Data Warehouse nas organ zacoes
e algumas definicbes e @racteristicas dessa temodogia. Disserta-se também sobre sua
implementacdo e alguns problemas que podem ocorrer. Para finalizar sdo apesentadas
algumas ferramentas de exracao ce informacdes e cnsideracdesfinais.

Palavras-Chave: Data Warehouse; Organizages, Ferramentas.

1 Introducdo

Uma importante questéo estratégicapara 0 suces de qualquer organizaca nos dias de hoje é
a sua cgaddade de andisar, plangar e reajir, rapida e imediatamente, as mudangas nas
condicdes de seus negocios. Para que is© amnteca € necessrio que aorganizacd disponha
de mais e melhores informagdes, que @nstituem, reconheddamente, a base destes process.

Os avancos da teaologia de informac@® vieram garantir a possbilidade das empresas
manipularem grandes volumes de dados e aingirem um alto indice de troca de informagdes,
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com 0 uso das redes viabilizando operagdes em nivel mundia. Com a globalizac®, os
negocios ndo tém mais fronteiras, ter ainformaca correta no menor tempo possvel e utili zar-
se de sistemas de goio a dedsdo tornou-se o grande diferencial para a empresas.

Diariamente, dados bre os mais variados aspedos dos negdcios da organizac® sdo gerados
e amazelados, e passam a faze parte dos reaursos de informacd® da mesma. Entretanto,
esss informagdes encontram-se, em gera, espalhadas em diversos sstemas e eigem um
esforco consideravel de integracé para que possam dar suporte detivo a tomada de dedséo
de gerentes e eeautivos. 1s0 significa que, em que pesem o0s avancos da teaologia de
armazenamento e manipulacd® de dados, ainda se verifica, nos dias de hoje, uma grande
deficiéncia na obtencéo agil de informagdes estratégicas (datawarehouse, 2005.

Por ese motivo, um novo conjunto de oncetos e ferramentas vem ganhando enorme
destaque nos Ultimos anos como a temologia de Data Warehouse, que oferece &
organizages uma maneira flexivel e diciente de obter as informagdes necessarias a seus
process dedsorios. De aordo com Elmasri e Navathe (1994 o Data Warehouse (DW)
prové amazenamento, funcionalidade e responsividade & perguntas que exigem cgpaddade
de amazenamento aém dos bancos de dados orientados para transagdes. Prové também
acs® a adise de dados complexos, obtencédo de @mnhedmento e, principamente, esta
diredonada para glicages de suporte adedsdo.

2 Data Warehouse como uma Necessidade Organizacional

Com a evolucdo da teaologia de informacd® e o crescimento do uso de mmputadores
interconedados, praticamente todas as empresas de médio e grande porte estdo utilizando
sistemas informatizedos para redizar seus process mais importantes. Com o0 passr do
tempo eses gstemas acdam gerando uma enorme quantidade de dados reladonados ao
negocio, mas ndo reladonados entre g, pois € normal que estes dados estejam espalhados por
diversos locas e que tenham sido gerados por sistemas desenvolvidos em diferentes
ambientes e linguagens.

Sabe-se que os bancos de dados 0 de vital importancia para & empresas e também que
sempre foi dificil analisar os dados neles existentes. Ou sgja, estes dados armazelados em um
ou mais sstemas operadonais de uma anpresa s8o um reaurso, mas de modo geral, raramente
Servem como reaurso estratégico no seu estado original.

Os sstemas convencionais de informatica ndo sdo projetados para gerar e amazenar as
informagdes estratégicas, 0 que torna os dados vagos e sem valor para 0 apoio ao proces de
tomada de dedsdes das organizages. Além dis, ndo se mnsegue buscar informagdes que
permitam a tomada de dedsdo embasada num historico dos dados. As dedsdes normamente
s80 tomadas com base na eperiéncia dos administradores quando poderiam também ser
baseadas em fatos historicos, que foram armazenados pelos diversos sstemas de informacé
utili zados pelas organizages. O uso dos dados histéricos poderia identificar as tendéncias e
posicionar a enpresa estrategicamente para ser mais competitiva e o©nseglentemente
maximizar os lucros diminuindo o indice de eros na tomada de dedsdo. Cerca de 88% dos
diretores admitem que dedicam quase 75% do tempo as tomadas de dedsdo apoiadas em
andises sbjetivas (Asped International Consulting, 1997, apud datawarehouse, 2005,
menosprezando o fato de que por volta de 100% deles tem acesso a cmmputadores.

A necessdade de novos métodos e temologias aurgiu da onstatacd®, primeiro de que eiste
uma necesgdade de informac@® néo atendida pelos aplicativos comerciais convencionais, que
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atuam a nivel operadona do negécio, e segundo, pelo fato de que a teaologia de
armazenamento de dados utilizada nestes aplicaivos ndo atende & necessdades detedadas.
Pensando niss, introduziu-se um novo conceto no mercado, o Data Warehouse (DW).
Turban, Rainer e Potter (2003 corroboram com as afirmagdes adma a descrever o DW
como um transformador de dados em reaursos mais Util, agrupando-os de modo mais
adequado para os usuarios finais, colocando-os em formatos mais Uteis, permitindo a sua
andise e digtribuindo-os para os grupos de trabalho pertinentes, para amentar a
disponibilidade e acesbilidade. Es® mnsiste en organizar os dados corporativos da melhor
maneira, para dar subsidio de informagdes aos gerentes e diretores das empresas para tomada
de dedsfo. Stair e Reynolds (2002 creditam que de sgja a d@ual evolugéo dos sstemas de
suporte adedsao.

3 Definicdes de Data Warehouse

O Data Warehouse (DW) é um conjunto de témicas que alicadas em conjunto geram um
sstema de dados que proporcionam informagdes para tomada de dedsfes. Ele funciona
tipicamente na aquitetura diente/servidor. Segundo Inmon (1993, considerado um pioneiro
no tema, um data warehouse € uma mlecd® de dados orientada por asauntos, integrado,
variante no tempo, e ndo volatil, que tem por objetivo dar suporte as process de tomada de
dedsdo.

O data warehouse éum banco de dados contendo dados extraidos do ambiente de producéo da
empresa, que foram seledonados e depurados, tendo sido atimizados para processamento de
consulta e ndo para processamento de transagdes. Em comparacé@® com os banco de dados
transadonais, o data warehouse posali enormes quantidades de dados de muiltiplas fontes, as
quais podem incluir banco de dados de diferentes modelos e dgumas vezes arquivos
adquiridos de sistemas independentes e plataformas (EImasri e Navathe, 1994).

De aordo com Richard Hadkathorn (Data Warehouse, 2005, presidente e fundador da
Bolder Technology Inc. — consultoria com 12 anos de mercado - o0 objetivo de um data
warehouse é forneca uma "imagem Unica da redidade do negdcio”. De uma forma geral,
sistemas de data warehouse cmpreendem um conjunto de programas que ectraem dados do
ambiente de dados operadonais da ampresa, um banco de dados que os mantém, e sistemas
gue fornecam estes dados aos Lus usuarios.

Sistemas de Data Warehouse revitalizan os gstemas da ampresa, pois de aordo com WG
Systems (2005

* Permitem que sistemas mais antigos continuem em operaca;

* Consolidam dados inconsistentes dos sstemas mais antigos em conjuntos
coerentes,

» Extraam beneficios de novas informagdes oriundas das operagdes correntes;

* Provém ambientes para 0 plangamento e aquitetura de novos sstemas de
cunho operadonal.

Em termos smples, um Data Warehouse, ou em portugués, Armazém de Dados, pode ser
definido como um banco de dados espedalizado, o qua integra e gerencia o fluxo de
informagdes a partir dos bancos de dados corporativos e fontes de dados externas a enpresa.
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Um Data Warehouse é onstruido para que tais dados possam ser armazenados e acssados de
forma que ndo sgjam limitados por tabelas e linhas estritamente reladonais. Elmasri e
Navathe (1994 complementam ao afirmando que de € um nmodelo de dados
multidimensional que amazena dados de forma integrada e disponibiliza séries no tempo e
andlises de tendéncias través de banco de dados historico e ndo-volatividade. E interessante
sdientar que o DW esta separado dos bancos de dados operadonais, portanto as consultas dos
usuérios ndo impadam nestes sstemas, que ficam resguardados de dteragdes indevidas ou
perdas de dados.

Stair e Reynolds (2002 atestam que cmo o propdsito do DW é suportar requisicdes de
informagdes, ese tem como caraderisticas: fonte de dados de aquivos multiplos, de banco de
dados internos e externos; 0s acess dos usuarios 0 para somente leitura; 0 modo de acs
primério aos dados % da por consultas smples ou complexas, com uso crescente do data
mining; utilizac® de um nmodelo de banco de dados reladona e multidimensional; os niveis
de detalhes s0 freqlentemente resumidos; dados histéricos de multiplos anos; ha um
proces periddico de duaizac®, mas eses 0 complexos, ja que se mmbinam diversas
fontes, e € necessrio um grande esforco de limpeza dos dados para que esses fiqguem
integros.

4 Caracteristicas do Data Warehouse

Segundo Inmon (1996, um DW deve ser orientado por assuntos, integrado, variavel no tempo
e ndo voléil. Esss sriam as principais caaderisticas de um DW, porém existem outras
também importantes como a locdizacd®, credibilidade dos dados e granularidade (Cazdla,
2009.

4.1 Orientacé por Asaunto

A orientac@® por asunto é uma caaderistica marcante de um DW, pois toda modelagem é
voltada en torno dos principais asauntos da empresa. Enquanto todos os sstemas
transadonais estéo voltados para process e glicages espedficas, os DWs objetivam
asantos. Os asauntos s0 o conjunto de informagdes relativas a determinada &ea etratégica
de uma empresa. Um exemplo tipico pode ser ilustrado da &eade vendas como produtos,
revendedores, contas e dientes.

4.2 Integraca

Esta caaderisticatalvez sgja amais importante do DW. E através dela que se padroniza uma
representacéd Unica para os dados de todos os sstemas que formaréo a base de dados do DW.
Por is, grande parte do trabalho na @nstrucdo de um DW estd na andlise dos gstemas
transadonais e dos dados que des contém. Esss dados geramente encontram-se
armazenados em véarios padrdes de adificacd®, is se deve as inUmeros sstemas existentes
nas empresas, e que des tenham sido codificados por diferentes analistas. s quer dizer que
0s mesmos dados podem estar em formatos diferentes.

Um exemplo clédssco € o que se refere as géneros masculino e feminino. Num sistema
OLTP, o andlista cnvencionou gue o sexo seria 1 para masculino e O para feminino, ja en
outro sistema outro analista usou para guardar a mesma informacé a seguinte definicdo, M
para masculino e F para feminino, e por fim outro programador achou melhor colocar H para
masculino e M para feminino. Como podemos ver, sdo as mesmas informagdes, mas estdo em
formatos diferentes, e is© num DW jamais podera aontece. Portanto € por is® que devera
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existir uma integrac@® de dados, convencionando-se uma maneira uniforme se amazewar 0s
mesmos.

4.3 Variacd no Tempo

Segundo Inmon (1996, os Data Warehouses 0 variaveis em relac@® ao tempo, is nada
mais € do que manter o historico dos dados durante um periodo de tempo muito superior ao
dos sstemas transadonais. Diz respeito ao fato do dado em um data warehouse referir-se a
agum nmomento espedfico, significando que ndo é aualizével, a cala ocorréncia de uma
mudanca, umanova eitrada € ciada, para marcar esta mudanca

Ja que no Data Warehouse, o principal objetivo é analisar o comportamento das mesmas
durante um periodo de tempo maior e fundamentados nessa varia¢@® € que 0s gerentes tomam
as dedsdes, entdo num DW é freqlente manter-se um horizonte de tempo bem superior ao
dos sstemas transadonais. Deste modo € vélido dizer que os dados nos sstemas transadonais
estdo sendo atualizedos constantemente, cuja exatiddo € valida somente para 0 momento de
aces. JA os dados existentes num DW séo como fotografias que refletem os mesmos hum
determinado momento do tempo. Essas fotografias s chamadas de snapshots (Cazdla,
2009.

A dimensdo tempo, sempre estara presente en qualquer fato de um DW, iS ocorre porque,
como citado anteriormente, sempre os dados refletirdo um determinado momento de tempo, e
obrigatoriamente devera conter uma dave de tempo para expressar a data en que os dados
foram extraidos. Portanto pode-se dizer que os dados armazenados corretamente no DW ndo
serdo fadlmente aualizados tendo-se assm uma imagem fiel da éoca an que foram gerados.

Asdm como os dados, é importante frisar que os metadados, também possiem elementos
temporais, porque mantém um histérico das mudancas nas regras de negécio da empresa. Os
metadados 0 responsavels pelas informagdes referentes ao caminho do dado dentro do DW.

4.4 Néo Volatilidade

No DW existem somente duas operagdes, a caga inicia e & consultas dos front-ends aos
dados. Apos srem integrados e transformados, os dados o carregados em bloco para o data
warehouse, para que estejam disponiveis aps usuarios para ace. Is pode ser afirmado
porque amaneira wmo os dados s carregados e tratados € completamente diferente dos
sstemas transadonais. No ambiente operadonal, ao contrario, os dados 0, em gerd,
atualizados registro a registro, em nultiplas transagdes. Esta volatilidade requer um trabalho
considerdvel para sssegurar integridade e onsisténcia. Um data warehouse ndo requer este
grau de ontrole tipico dos sstemas orientados a transagdes, pois, no DW 0 que aontece é
somente ler os dados na origem e gravé&los no destino, ou sga no banco modelado
multidimensional.

Deve-se onsiderar que os dados empre passam por filtros antes de serem inseridos no DW.
Com is© muitos deles jamais saem do ambiente transadonal, e outros S0 tao resumidos que
ndo se encontram fora do DW. Em outras palavras, a maior parte dos dados € fisca e
radicdmente dterada quando passam a faze parte do DW. Do ponto de vista de integragé,
ndo s30 mais 0s mesmos dados do ambiente operadonal. A luz destes fatores, a redundancia
de dados entre os dois ambientes raramente ocorre, resultando em menos de 1 por cento de
dupicages, essa definicéo € dada por Inmon (1996, e émuito valida.
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4.5 Locdizac®d
Os dados podem estar fisicamente amazenados de trés formas:

* Num Unico locd centralizado, com banco de dados em um DW integrado procura-se nessa
forma maximizar o poder de processamento e ailizando a busca dos dados. Es< tipo de
armazenagem € bastante utilizada, porém ha o inconveniente do investimento em
hardware para comportar a base de dados muito volumosa eo poderio de processamento
elevado para dender satisfatoriamente & consultas sSmultaneas de muitos usuérios.

* Os distribuidos, em forma de Data Marts, armazenados por &ress de interesse. Por
exemplo, os dados da geréncia financdra num servidor, dados de marketing noutro e
dados da oontabilidade num tercero lugar. Tem por beneficio bastante performance, pois
ndo sobrecarega um Unico servidor e a consultas srdo sempre dendidas em tempo
satisfatorio.

* Armazenados por niveis de detalhes, em que & unidades de dados s50 mantidas no DW.
Pode-se amazenar dados atamente resumidos num servidor, dados resumidos com nivel
de detalhe intermediario no segundo servidor e os dados mais detalhados (atémicos), num
tercaro servidor. Os srvidores da primeira canada podem ser otimizados para suportar
um grande nimero de acsss e um baixo volume de dados, enquanto alguns servidores
nas outras camadas podem ser adequados para processar grandes volumes de dados, mas
baixo nimero de acs.

4.6 Credibili dade dos Dados

A credibilidade dos dados € o muito importante para 0 suces® de qualquer projeto.
Discrepancias smples de todo tipo podem causar sérios problemas quando se quer extrair
dados para suportar dedsdes estratégicas para 0 negocio das empresas. Dados ndo dignos de
confianca podem resultar em relatério indteis, que ndo tém importancia dguma. "Se vocé tem
dados de ma qualidade eos disponibiliza en um DW, o seu resultado final serd um suporte a
dedsdo de baixo nivel com altos riscos para 0 seu negdcio”, afirma Robert Craig, andlista do
Hurwitz Group (Data Warehouse, 2005.

Coisas aparentemente smples, como um CEP errado, podem ndo ter nenhum impado em
uma transacd de cmpra evenda, mas podem influir nas informagdes referentes a wbertura
geografica, por exemplo. "N&o é genas a escolha da ferramenta ceta que influi na qualidade
dos dados', afirma Richard Rist, vicepresdente Data Warehousing Ingtitute (Data
Warehouse, 2005. Segundo €le, conjuntos de mlegdes de dados, process de etrada,
metadados e informagdes bre aorigem dos dados, sdo importantissmos. Outras questfes
como a manutencéo e auaizacd® dos dados e @ diferencas entre dados para bancos
transadonais e para uso em Data Warehousing também sdo cruciais para 0 suces® dos
projetos. Além das camadas do DW propriamente dito, temse a canada dos dados
operadonais, de onde os dados mais detalhados 0 coletados. Antes de faze parte do DW
estes dados passam por diversos process de transformac@® para fins de integracé,
consisténcia e aorada.

4.7 Granularidade

Granularidade nada mais € do que o nivel de detalhe ou de resumo dos dados existentes num
DW. Quanto maior for o nivel de detalhes, menor sera o nivel de granularidade. O nivel de



XIl SIMPEP — Bauru, SP, Brasil, 7 a 9 de Novembro de 2005

granularidade deta diretamente o volume de dados armazenados no DW, e @ mesmo tempo
o tipo de mnsulta que pode ser respondida.

Quando se tem um nivel de granularidade muito alto o espagd em disco e 0 nimero de indices
necessrios, tornam-se bem menores, porém ha4 uma arrespondente diminuicdo da
possbili dade de utiliza¢a dos dados para @ender a mnsultas detalhadas.

Com o nivel de granularidade muito baixo, é posdvel responder a praticamente qualquer
consulta, mas uma grande quantidade de reaursos computadonais € necessaria para responder
perguntas muito espedficas. No entanto, no ambiente de DW, dificilmente um evento isolado
€ examinado, € mais provavel que ocorra autilizac@ da visdo de onjunto dos dados.

Os dados levemente resumidos compreendem um nivel intermediario na estrutura do DW, séo
derivados do detalhe de baixo nivel encontrado nos dados detalhados atuais. Este nivel do
DW é quase sempre amazenado em disco. Na passagem para este nivel os dados frem
modificag@des. Por exemplo, se & informagdes nos dados detalhados atuais 80 armazenadas
por dia, nos dados levemente resumidos estas informagdes podem estar armazenadas por
semanas. Neste nivel o horizonte de tempo de amazenamento normalmente fica em cinco
anos e g06s este tempo os dados ofrem um proces de envelhedmento e podem passr para
um meio de amazenamento aternativo.

Os dados atamente resumidos 80 compados e devem ser de fadl aces, pois fornecen
informagdes estatisticas valiosas para os Sistemas de Informagdes Exeautivas (EIS), enquanto
gue nos nivels anteriores ficam as informagdes destinadas aos Sistemas de Apoio a Dedsdo
(SAD), que trabalham com dados mais andliticos procurando andlisar as informagdes de
forma mais ampla.

O balanceamento do nivel de granularidade éum dos aspedos mais criticos no plangjamento
de um DW, pois na maior parte do tempo ha uma grande demanda por eficiéncia no
armazenamento e no aces aos dados, bem como pela posshilidade de analisar dados em
maior nivel de detalhes. Quando uma organizac® possli grandes quantidades de dados no
DW, faz sentido pensar em dois ou mais niveis de granularidade, na parte detalhada dos
dados. Na redidade, a necessdade de existéncia de mais de um nivel de granularidade étéo
grande, que aopc¢éo do projeto que mnsiste en dugdos niveis de granularidade deveria ser o
padrdo para quase todas as empresas.

O chamado nivel dudo de granularidade se enquadra nos requisitos da maioria das empresas.
Na primeira canada de dados ficam os dados que fluem do armazenamento operadonal e séo
resumidos na forma de canpos apropriados para a utilizacd®d de andlistas e gerentes. Na
segunda camada, ou nivel de dados histéricos, ficam todos os detalhes vindos do ambiente
operadonal. Como ha uma verdadeira montanha de dados neste nivel, faz sentido armazenar
os dados em um meio alternativo como fitas magnéticas.

Com a aiac@ de dois niveis de granularidade no nivel detalhado do DW, é posdvel atender a
todos os tipos de mnsultas, pois a maior parte do processamento analitico dirige-se ans dados
levemente resumidos que sdo compados e de fadl aces. E para ocasifes em que um maior
nivel de detalhe deve ser investigado existe o nivel de dados histéricos. O acess aos dados do
nivel histérico de granularidade € cao, incbmodo e mmplexo, mas caso haja necesgdade de
acanca ese nivel de detalhe, |1a estara de.
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5 Implantacdo de um Data Warehouse

O DW ndo € mmo um software, que pode ser comprado e instalado em todos os
computadores da empresa en algumas horas, na redidade sua implantacé exige aintegracé
de vérios produtos e process. O Data Warehouse (DW) apresenta um processd complexo
composto por véarios itens como metodologias, témicas, maquinas, bancos de dados,
ferramentas de front-end, extrac®, metadados, refinamento de dados, replicac@®, e
principamente, reaursos humanos. Cada do desta rrente esta sujeito a falhas que podem
transformar um projeto de milhdes de reds, que ea tido pela enpresa wmo a tabua de
savag® para seus problemas, num grande pesadelo (Flores, 2005.

O momento mais crucial de todo proces, e 0 causador da maior parte dos problemas, € o da
escolha das ferramentas, dos bancos de dados, das consultorias, e da definicéo do escopo do
projeto e da selec@® dos individuos que fardo parte do staff de DW. Mais do que um bancos
de dados de ultima geracé € importante seledonar com extremo critério os profissonais que
fardo parte de um projeto.

Depois da escolha dos profissonais responsavels, deve-se fazeg um levantamento e definir os
objetos de negdcios e, por conseguinte, as questdes gerenciais que os respondem. Essa dapa €
de etrema importancia, pois é da quem ira determinar quais ®rdo os dados a serem
armazenados no Data Warehouse. Exigira, também, uma metodologia espedfica ediferente
dos sstemas transadonais. Terminada esta dapa, partiremos entdo para asegunda fase da
implantac® que onsiste an fazeg a modelagem dimensional, ou sgja, partindo dos objetos
gerenciais levantados fazse a modelagem do novo banco gerando os fatos e a dimensdes.
Logo em seguida, parte-se para acriac® fisica do modelo, onde & espedficidades de um
SGBD e da ferramenta OLAP escolhidos s80 levadas em consideracé® para otimizar as
futuras consultas ao banco e onde se deve dar preferéncia os esquemas estrela.

Feito is®, 0 pas seguinte é a caga dos dados no DW. Para is®0, é necessario que se
definam as origens dos mesmos nos sstemas legados, ou sgja, identificar em quais sstemas e
onde estdo armazenados. Nessa dapa éimprescindivel a presenca de um analista de sistemas
da empresa que mnhecaprofundamente os sstemas transadonais, pois is fadlitara muito o
trabalho de locdizac@® e identificac@® dos dados.

Seguindo o roteiro descrito por Flores (2005 a proxima dapa éfaze as rotinas de extracé®
dos dados. Essas rotinas podem ser desenvolvidas por programadores em qualquer linguagem
de programac®. Apls a extracd resta dar a caga dos dados no banco dimensional criado no
segundo pas®. Essa caga também pode ser feita dravés de rotinas desenvolvidas pelos
programadores. Concluida a caga deve-se faze uma decajem profunda da mnsisténcia dos
dados, is é muito importante, pois esta se trabalhando com informagdes para dar suporte a
dedsdo e, qualquer dado errado poderd determinar o fraca da andlise do negdcio em
questéo.

Outro pas importantissmo na daboracd® € a onfec¢d e amazenamento dos metadados.
Os metadados $0 os dados de mntrole do Data Warehouse.

Para fazemos a andlise dos dados temos as ferramentas OLAP, que permitem a visuaizac®
dos dados da base dimensional e sua andlise de a®rdo com a imaginacé do exeautivo. Com
eses Dftwares, também denominados ferramentas de front-end, o usuario podera analisar as
informagdes que estdo contidas no banco multidimensional.
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Além dos pass anteriores, 0s usuarios devem ser treinados de forma a g@render como
manipular as informagdes existentes sga na aiacd® das estatisticas, sga na aiacd® de
graficos e relatorios.

7 Problemas que podem existir na Implantacdo de um Data Warehouse

Existem diversos problemas que podem ocorrer durante o desenvolvimento de um sistema de
DW. Dentre estes problemas, segundo Bar (1996 apud Data Warehouse, 2009, os mais
comuns so:

a) Ndo envolver a dta direcd® da empresa no projeto: O projeto de um DW S0 terd suceso se
os futuros usuarios € ewvolverem diretamente desde o inicio nas atividades, pois isto
fadlitard adestinac@ das verbas necessarias nos momentos oportunos além de diredonar os
trabalhos para que os reds objetivos do DW para 0 negdcio da ampresa sejam alcan¢ados no
momento da implantaca.

b) Gerar falsas expedativas com promessas que ndo poderdo ser cumpridas: citar frases do
tipo "O DW mostrard as gerentes as melhores dedsdes' pode caisar tanto desconfian¢a no
projeto quanto desprezo. O DW ndo mostrara & melhores dedsdes, mas sm respostas as
consultas efetuadas. Cabe abs usuarios elaborar consultas inteligentes e analisar as respostas
obtidas.

c) Caregar no DW informagdes mente porque das estdo disponiveis nos sstemas
transadonais. Nem todos os dados disponiveis nos sistemas operadonais da ampresa sdo
necessariamente Utels para 0 DW. Cabe a arquiteto dos dados analisar junto com 0s usuarios
guais os dados que redmente contém informagdes necessarias e despreza agueles que ndo
fazam parte dos objetivos do DW.

d) Imaginar que o projeto do banco de dados do DW € o mesmo que o projeto de um sistema
transadona: num proces® transadona devem ser dimensionados 0Ss reaursos para que se
atinja uma dta velocidade de ace® e grandes fadlidades na dualizac@® de registros. Nos
sistemas de g0i0 a dedsdo a redidade é totamente outra. O objetivo destes sstemas é
fornece acess agregados, ou sgja, somas, medias, tendéncias, etc. Outra diferenca etre os
dois tipos de sistemas pode ser detedado no tipo de usuérios. Nos gstemas transadonais um
programador desenvolve uma @nsulta que poderd ser utilizada milhares de vezes. No DW o
usuério final desenvolve suas proprias consultas que podem ser utili zadas smente umavez

€) Na selec@® do peswal, escolher um gerente para o DW com orientac® essenciamente
témica os sstemas de g0i0 a dedsdo sdo na verdade uma prestac@® de servigos e ndo um
servico de amazenamento de dados. Por is, € fundamental que o gerente do DW sgja uma
pesa voltada aos interesses dos usuarios e principamente que, saiba dos termos utili zados
diariamente pelos altos gerentes e outros tomadores de dedsoes.

f) Dedicar-se @ tratamento de dados do tipo registros numéricos e string: Muitos poderiam
imaginar que & informagdes que serdo utilizadas em um DW seriam oriundas
espedficamente dos registros das bases de dados transadonais, e que etas informagdes
seriam apenas numeros ou palavras. Porém a inclusdo de textos, imagens, sons e videos
podem ser bastante Uteis no momento da andise de determinadas stuagdes da empresa edo
negdcio.
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g) Projetar um sistema @m base an um hardware que ndo podera comportar o crescimento
da demanda do DW: A cgpaddade dos srvidores estéd an constante aescimento, porém pode
ser dimensionando um ou mais equipamentos para trabalharem por um ou dois anos, mas as
caaderigticas destes sstemas indicam que a quantidade de informagdes armazenadas pode
atingir até mesmo aguns terabytes. E importante que o servidor do banco de dados do DW
sgja forneddo por uma anpresa confiavel e que garanta apossbilidade de serem redizadas
expansdes a valores e prazos compativeis com os de mercado.

h) Imaginar que g0s a implantacd® do DW os problemas estardo terminados. Muito esforco
deve ser despendido para que um sistema de DW saia da prancheta. Porém, ap0s a sua
implantac® o0s usuarios comecado a aiar mais e mas consultas, e estas consultas
necesstardo de novos dados que resultardo em novas consultas. Desta forma, o projeto de um
sistema de g0io a dedsdo predsa ser revisado e aualizado constantemente, ndo apenas com
novos dados, mas também com novas teaologias.

8 Ferr amentas que Permitem Extrair Informacgdes do Data Warehouse

Mesmo sabendo que ainformacé sobre o perfil do cliente tipico ou do produto de suceso de
uma anpresa encontra-se de dguma forma entre os muitos gigabytes de dados de marketing e
de vendas armazenados nos bancos de dados da empresa, ainda pode existir um longo
caminho a ser percorrido até que esta informacé® esteja de fato disponivel. A sua extracé®
eficaz de modo a poder subsidiar dedsdes, depende da eisténcia de ferramentas
espedadizadas que permitam a cagtura de dados relevantes mais rapidamente e asua
visuadizacd através de véarias dimensdes. O termo extrac@® neste contexto ndo deve ser
confundido com a etracd® dos dados das fontes para posterior aimentacé® do data
warehouse.

As ferramentas ndo devem apenas permitir 0 aces aos dados, mas também permitir andlises
de dados sgnificaivas, de tal maneira atransformar dados brutos em informacé Util para os
process estratégicos da anpresa. O suces® de um data warehouse pode depender da
disponibili dade da ferramenta ceta para & necessdades de seus usuarios.

As ferramentas mais smples 80 os produtos para @nsultas e geradores de relatérios basicos.
Estes geradores de relatério ndo atendem a usuérios que predsem meis do que uma Visao
estatica dos dados e que ndo pode mais sr manipulada. Ferramentas OLAP podem oferece a
este tipo de usu&rio maior cgpaddade de manipulac®, permitindo anaisar o porque dos
resultados obtidos. Estas ferramentas, muitas vezes, sGo baseadas em bancos de dados
multidimensionais, o que significa que os dados predsam ser extraidos e caregados para &
estruturas proprietarias do sistema, ja que ndo ha padrdes abertos para 0 aces de dados
multidimensionais - outra solucé oferedda por fornecalores nesta aea €o OLAP reladona
(ROLAP) e o OLAP multidimensional (MOLAP). O OLAP nédo é uma solucéo imediata,
configurar o programa de OLAP e ter aces aos dados requer uma dara mmpreensdo dos
modelos de dados da anpresa e das funcdes analiticas necessarias aos exeautivos e outros
analistas de dados.

Comparativamente @ OLAP, Sistemas de Informagdes Exeautivas (SIE) apresentam uma
visuaiza¢cd de dados mais smplificada, altamente wnsolidada ¢ na maior parte das vezes
estatica Até porque, em geral, os exeautivos ndo dispdem do tempo e da experiéncia para
exeautar uma andlise OLAP.

1C
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O data mining ou minerac@® de dados é uma cdegoria de ferramentas de andlise open-end.
Ao invés de fazeem perguntas, 0s usuarios entregam para aferramenta grandes quantidades
de dados em busca de tendéncias ou agrupamentos dos dados. A diferenca aitre sistemas do
tipo SIE e atemologia de data mining pode ser vista da seguinte forma: se vocé tem
perguntas espedficas e sabe os dados de que necessta, utilize um SIE; quando vocé ndo sabe
gual a pergunta, mas mesmo assm predsa de respostas, use data mining.

9 Consideraces Finais

Um Data Warehouse permite a gerac@® de dados integrados e historicos auxiliando os
diretores a deddirem embasados em fatos e ndo em intuicBes ou espeaulagdes, o que reduz a
probabilidade de aros aumentados a velocidade na hora da dedséo.

Ese instrumento estudado mostra o quanto ele é Util para os gerentes das empresas para a
obtencdo e andlise da informacd® se redizado da forma crreta. Também € interessante
ressltar que ndo € um mecalsmo de fadl implementac®, pois exige de reaursos dos mais
diversos e dentre des o reaurso humano é que se destaca Umas sries de ferramentas s0
necessirias para que se poss desfrutar de suas benéfices e varios aspedos reladonados aos
modelos dimensionais que permitem uma organizac@® dos process envolvidos.

Conhece mais bre essa teaologia permitira aos administradores descobrir novas maneiras
de diferenciar sua ampresa numa eonomia globalizeda, deixando-os mais sguros para
definirem as metas e adotarem diferentes estratégias em sua organizaca, conseguindo assm
visualizarem antes de seus concorrentes novos mercados e oportunidades atuando de maneiras
diferentes conforme o perfil de seus consumidores.
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