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RESUMO

Business Intelligence tem se mostrado cada vez mais relevante diante do cenario
altamente competitivo nos dias hodiernos, onde o volume de dados gerado cresce
rapidamente e a necessidade de extrair informag¢des dos mesmos aumenta conforme
as organizagdes competem pela primazia do mercado de trabalho. Dentre as muitas
tecnologias utilizadas no processo de Bl tem-se o Data Warehouse (DW) que consiste
em um banco de dados onde o processo histérico dos dados da organizagao sera
armazenado, é nele, e nas suas vertentes (Data Marts) que serao realizadas todas as
consultas e mineragdes com o intuito de fornecer informagdes que dardo suporte a
tomada de decisao pelo nivel gerencial. Ja que Tecnologia da informagéao (Tl) € uma
area bastante maleavel um DW pode ser implementado de formas diferentes
acarretando em problemas como gargalos e intermiténcias, frustrando os usuarios
finais e no pior cenario, levando a empresa a ter prejuizo financeiro. A presente
monografia se dispde a apresentar um checklist de boas praticas a serem utilizadas
durante o processo de implementa de um Data Warehouse com a finalidade de
proporcionar qualidade ao processo, mitigar riscos ocasionados pelo esquecimento e
uma implementacéo solida e consistente. O método utilizado caracteriza-se por uma
pesquisa bibliografica e documental. Com a pesquisa realizada adquiriu-se
informacdes valiosas tornando possivel a criagao do checklist que podera ser utilizado
durante o processo de implementacdo do Data Warehouse. Apds a criagdo do
checklist foi possivel ter uma visdo panoramica sobre as fases de criagao de um DWW,
também foi reafirmada a importancia que B/ tem no cenario organizacional e que o
seu uso nao deve ser negligenciado pelos que almejam estar alinhados com o mundo
competitivo atual. A pesquisa verifica que um guia de boas praticas para a
implementagdo do Data Warehouse, se seguido, resultara em uma implementacéo
soélida e consistente gerando um sistema mais robusto e estavel.

Palavras chave: Data Warehouse. Boas Praticas. Business Intelligence.



ABSTRACT

Business Intelligence has proven increasingly relevant in today's highly competitive
scenario, where the volume of data generated grows rapidly and the need to extract
information from it grows as organizations compete for the primacy of the labor market.
Among the many technologies used in the Bl process we have the Data Warehouse
(DW) which consists of a database where the historical process of the organization's
data will be stored, it is in it, and in it is strands (Data Marts) where will be performed
all queries and data mining to provide information that will support decision making at
the managerial level. Since Information Technology (IT) is a very malleable area, a DW
can be implemented in different ways leading to problems such as bottlenecks and
intermittences, frustrating end users and in the worst-case scenario, leading to
financial loss. This paper presents a checklist of good practices to be used during the
process of implementing a Data Warehouse in order to provide quality to the process,
mitigate risks caused by forgetting and a solid and consistent implementation. The
method used is characterized by a bibliographic and documentary research. With this
research, valuable information was acquired making it possible to create the checklist
that can be used during the Data Warehouse implementation process. After the
creation of the checklist it was possible to have a panoramic view on the phases of
creating a DW, it was also reaffirmed the importance that Bl has in the organizational
scenario and that its use should not be neglected by those who wish to be aligned with
the current competitive world. The Research finds that a good practice guide for Data
Warehouse implementation, if followed, will result in a solid and consistent
implementation generating a more robust and stable system.

Keywords: Data warehouse. Good Practices. Business Intelligence.
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1 INTRODUGAO

Business Intelligence (Bl) se tornou indispensavel para as empresas que
qguerem continuar competitivas e ofertando um servigo a cada dia mais alinhado com
as demandas dos seus clientes.

Através da implementacao do Business Intelligence € garantido a alta geréncia
que as decisdes de negdcio sejam tomadas consubstanciadas em informagdes que
muitas das vezes passariam despercebidas ao olhar do profissional mais dedicado e
sensitivo, garantindo assim que a sinergia com os clientes seja mantida e os
concorrentes néo estejam a frente no tocante ao mercado.

A implementagdo de um ambiente de Bl abarca o uso de diversas ferramentas
e tecnologias, segundo Turban (2009, p. 27) "Bl € um termo guarda-chuva que inclui
arquiteturas, ferramentas, banco de dados, aplicagdes e metodologias", dentre as
tecnologias citados por Turban tém-se o Data Warehouse (DW) que configura uma
das partes mais essenciais de todo ambiente, porque é nele, e nas suas vertentes
(Data Marts) que seréo realizadas todas as consultas e minera¢des que fornecerao
suporte a tomada de decis&o, Turban (2009, p. 27) informa que "o processo de Bl
baseia-se na transformagdo de dados em informacdes, depois em decisdes e
finalmente em agdes".

Um projeto de Bl bem-sucedido € aquele que consegue fornecer em tempo
habil as informagdes necessarias para as consultas de seus usuarios, em geral essas
consultas retornam dados que serdo usados para plotar graficos e criagdo de
relatorios, quanto mais veloz a resposta da consulta for tdo cedo serdo obtidos
indicadores que ajudardo na tomada de decisdes.

Um projeto de Bl mal implementado, em especial o DW, invariavelmente é o
resultado da falta do uso de boas praticas durante o processo, gerando problemas
como um ecossistema com gargalos e intermiténcias, frustrando os usuarios finais e
no pior cenario levando a empresa a ter prejuizo financeiro.

Ja que Tecnologia da informacé&o (Tl) € uma area bastante maleavel um DW
pode ser implementado de formas diferentes acarretando nos problemas
supracitados, as boas praticas, expressas em padroes e métodos, sdo importantes

para que algo seja implementado da melhor maneira possivel, garantindo assim a
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qualidade uma ou n vezes; mitigando o risco de algo ser esquecido durante o

processo.

1.1 Objetivo Geral

Desenvolver, com base no estado da arte da literatura e estudos de caso de
implantagdo de B.l um guia de boas praticas para implementacdo de Data
Warehouses garantindo a qualidade do processo, mitigacdo dos riscos ocasionados

pelo esquecimento e uma implementacao solida e consistente.

1.2 Objetivos Especificos

e Levantar o estado da arte da literatura sobre B.l e, especificamente, Data
Warehouses;

e Analisar estudos de caso de implementacdo de solugcdes B.l disponiveis na
base académica.

e FElaborar com base na literatura consultada um guia de boas praticas para
implementagéao de Data Warehouses.

1.3 Relevancia

Um guia de boas praticas sera de grande valia para a implementagéo do Data
Warehouse garantindo qualidade ao processo e mitigando os riscos de ao final da
implementagéo ter-se um sistema com gargalos e intermiténcias, proporcionando a
organizacéo ter um sistema de suporte a tomada de decisao eficiente. Soma-se a isso
o fato de encontrar-se poucos trabalhos que abordam boas praticas na construcéo do
Data Warehouse.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estrutura em 5 capitulos descritos a seguir:
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No capitulo 1 encontra-se a introdugéo, objetivo geral, objetivo especifico e
relevancia.

No capitulo 2 encontra-se a revisao da literatura;

No capitulo 3 € apresentada a metodologia;

No capitulo 4 é apresentado os resultados e discusséo;

No capitulo 5 cinco tem-se as consideragdes finais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A seguir apresenta-se os conceitos dos assuntos que balizaram esse trabalho,
sendo eles sobre o Business Intelligence; OLAP (Online Transaction Processing);
KDD (Knowledge Discovery in Database) e todos o seus processos; Data Warehouse
e Data Marts, OLAP (Online Analytical Processing) e Boas praticas.

2.1 Business Intelligence

Segundo a literatura, Business Intelligence é constituido pela realizagao de
um conjunto de processos que irdo transformar os dados em informagdes que por

sua vez serao usados no processo de tomada de decisao.

“Os principais objetivos de Bl sdao permitir o acesso interativo aos dados (as
vezes, em tempo real), proporcionar a manipulagdo desses dados e fornecer
aos gerentes e analistas de negdcios a capacidade de realizar a analise
adequada. Ao analisarem dados, situagcdes e desempenhos histéricos e
atuais, os tomadores de decisdo conseguem valiosos insights que podem
servir como base para decis6es melhores e mais informadas” (Turban, 2009,
p. 27).

Segundo PRIMAK (2008) Na década de 80 o termo Business Intelligence foi
cunhado pelo Gartner Group referindo-se ao processo inteligente de coleta,
organizacgéao, analise, compartilhamento e monitoragdo de dados. Esses dados podem
estar contidos em Data Warehouses ou Data Marts, sua analise gera informagdes que
serdo usadas para corroborar na tomada de decisdo no ambiente de negdcios.

Rainer e Cegielski (2011) diz que Bl se trata de aplica¢des e tecnologias que
tem o intuito de analisar e oferecer acesso a grandes quantidades de dados ajudando
os usuarios a tomarem melhores decisdes empresariais e estratégicas. Aplicagdes de
Bl também oferecem visdes historicas, atuais e previsiveis das operagdes de negocio.

PRIMAK (2008) mostra o fato interessante que no inicio da década de 90 a
maioria das empresas de grande porte ja faziam uso de Centro de Processamento de
Dados (CPD) que embora mantivessem os dados proporcionavam pouquissima

disponibilidade de informacgdes.
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2.20LTP

OLTP "Online Transaction Processing" refere-se aos sistemas transacionais
das organizagbes, esses sistemas sao usados para gerenciamento dos dados
transacionais gerados pela mesma, estédo fortemente relacionados com as operagoes
diarias e ao mundo relacional.

Segundo Microsoft (2018) "Dados transacionais sdo informagdes que
acompanham as interagdes relacionadas as atividades de uma organizagao.
Normalmente, essas intera¢des séo transagcbes comerciais..."

Segundo Henrique (2012) o OLTP (On-line Transaction Processing) consiste
em capturar as transag¢des de negocio de um sistema e armazenar no banco de dados.
Esse banco de dados € utilizado em sistemas que realizam pequenas transacgdes
(INSERT, UPDATE, DELETE) em tempo real, que ocorrem constantemente e de
forma rapida.

Segundo Turban (2009, p. 36) " ...lidam com os negocios rotineiros no
andamento de uma empresa".

Turban (2009) ainda diz que o processo de OLTP oferece uma solugéo eficaz
baseada em atividades repetitivas e de rotina para processamento de transacoes
fazendo uso de um ambiente de banco de dados relacional distribuido com

manipulagéo simples.

2.3 KDD

KDD é a abreviagao para "Knowledge Discovery in Database", € um processo
amplo que engloba desde a estruturacdo do banco de dados até Data Mining.

ransformagao

Pré-Processamento P '

1 - Conhecimento
Dados : Padrdes
Transformados

Mineracdo de dados

Figura 1 - Visdo geral dos passos do processo de KDD
Fonte: Adaptada de Fayyad (1996)
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Em cenarios com grande volume de dados sendo gerados, como a Amazon
por exemplo, uma abordagem de analise manual primeiro consistiria em gerar
relatérios em arquivos impressos ou planilhas, depois esses relatorios seriam
passados para um corpo de analistas que detém alto conhecimento do negdcio,
geralmente a geréncia, entdo essa analise levaria um tempo consideravel para ser
completada; para dai entdo algum insight ser obtido. Essa abordagem se torna inviavel
levando em consideragédo o tempo gasto, o capital humano alocado para a mesma e
que a quantidade de dados gerados tende sempre a crescer exigindo um crescimento
exponencial no esfor¢co de sua analise.

Ceci (2012) diz que que o processo de KDD consiste fundamentalmente em:
estruturacdo do banco de dados; na selecdo, preparagao e pré-processamento dos
dados; bem como na transformacao, adequacao e redug¢ao da dimensionalidade dos
dados; no processo de Data Mining; também nas analises, assimilagoes,
interpretacdes e uso do conhecimento extraido do banco de dados através do uso do
processo de Data Mining.

De acordo com Brachman e Anand (1994, tradug&o nossa) geralmente
descobrir “conhecimento” em grandes quantidades de dados é atraente e intuitivo,
porém no campo técnico € extremamente desafiador e dificil; O processo de KDD é
considerado a extragdo nao trivial de informag¢des implicitas, previamente

desconhecias e potencialmente uteis dos dados.

2.3.1 Etapas do KDD

A seguir sdo apresentas as etapas que compdem o processo de KDD.

2.3.1.1 Selegao

Na etapa de selecdo, que € a primeira, tem-se maior interagdo humana onde
os dados que serao analisados pelo processo de descoberta devem ser escolhidos, a

origem desses dados pode ser de diversas fontes como planilhas e banco de dados.
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Segundo Fayyad (1996, traducdo nossa) essa primeira etapa se resume a
"selecionando um conjunto de dados ou concentrando-se em um subconjunto de

variaveis ou amostras de dados, dos quais a descoberta deve ser executada."!

2.3.1.2 Limpeza dos Dados

Como os dados, na maioria das vezes, sdo produzidos por pessoas; €
possivel que os mesmos possam conter algumas inconsisténcias como: informagdes
faltantes causadas por ma vontade ou esquecimento da pessoa que deveria inseri-
las, erradas e duplicadas que levarao a resultados errados na analise.

E nessa etapa onde a limpeza dos dados é feita resultando em um dataset
mais confiavel para ser analisado aumentando a chances de uma descoberta
verdadeira.

Segundo Fayyad (1996, tradugdo nossa) o processo de limpeza de dados
inclui operacdes basicas a saber: remocao de ruido ou outliers, se apropriado, coleta
de informacbes necessarias para modelar ou responsabilizar pelo ruido, decide
estratégias para lidar com falta de dados e contabilizando informacao de sequéncia
de tempo e mudangas conhecidas, bem como resolver problemas de DBMS, como
tipos de dados, esquemas e mapeamento de valores ausentes e desconhecidos.?

Brachman e Anand (1994, tradugcdo nossa) compara a limpeza de dados a
uma faca de dois gumes no tocante a dados que ocasionalmente poderiam ser o
indicador mais crucial de um fendmeno de dominio serem removidos como se fossem

outliers ou anomalias.?

! selecting a data set, or focusing on a subset of variables or data samples, on which discovery is to
be performed.

2 Data cleaning and preprocessing: includes basic operations, such as removing noise or outliers if
appropriate, collecting the necessary information to model or account for noise, deciding on strategies
for handling missing data fields, and accounting for time sequence information and known changes, as
well as deciding DBMS issues, such as data types, schema, and mapping of missing and unknown
values.

3 Data cleaning is a double-edged sword. It is almost always necessary because of inevitably poor data
quality, but occasionally what looks like an anomaly to be scrubbed away is in reality the most crucial
indicator of an interesting domain phenomenon. In other words, what look like outliers to be dismissed
can actually be the key data points worth focusing on.
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2.3.1.4 Reducgao dos Dados

Nessa etapa do processo a massa de dados, apesar de estar limpa pelo
processo anterior, € reduzida para conter apenas variaveis que podem ajudar no
objetivo da analise. Ao ter-se em uma fonte de dados que foi populada via web
scraping invariavelmente havera dados que n&o ser&o de serventia para o objetivo da
analise, talvez esses mesmos dados possam ser uteis em outra ocasido, tudo
depende do objetivo do momento.

Segundo Fayyad (1996, pg 30, traducdo nossa) "Reducgéo e projegcao de
dados: inclui encontrar recursos uteis para representar os dados, dependendo do
objetivo da tarefa, e usar métodos de redugao ou transformagéo de dimensionalidade

para reduzir o nimero efetivo de variaveis|...]"*

2.3.1.5 Mineragao dos Dados

E nessa etapa onde sdo escolhidos e aplicados os algoritmos (e.g.,
classificagado e aprendizado de maquina) a fim de analisar a base de dados, essa
analise tem como objetivo encontrar padrdes ou modelos que resultardo em um novo
conhecimento ou confirmando o que é sabido de forma tacita, outra vez ha uma maior
participagdo nessa parte do processo; tanto na parte da escolha do algoritmo quando
na avaliagao do resultados.

Witten (2011, tradugdo nossa) diz que a mineragdo de dados se trata do
processo de descoberta de padrdes nos dados que mais comumente é feito de forma
automatica e que essa descoberta quando significativa promove alguma vantagem,
na maioria das vezes econémica.®

Segundo Fayyad (1996, tradugcdo nossa) a mineragdo de dados engloba a
montagem de modelos ou a determinagao de padrdes oriundos da analise dos dados.

4 Data reduction and projection: includes finding useful features to represent the data, depending on the
goal of the task, and using dimensionality reduction or transformation methods to reduce the effective
number of variables.

®Data mining is defined as the process of discovering patterns in data. The process must be automatic
or (more usually) semiautomatic. The patterns discovered must be meaningful in that they lead to some
advantage, usually an economic one. The data is invariably present in substantial quantities.
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Esses modelos e padrées encontrados s&o subjetivos portanto necessitam de um
julgamento onde um ser humano deve estar envolvido.®

Enquanto Fayyad cita modelo e padrdo como sinénimos Kraker (2013) nos
mostra uma diferenciagao interessante: "...os modelos sdo como a equagéao geral de
uma linha:

y =a+ bx
enquanto os padrdes sdo como uma equagao especifica:

e.g.y=5+2x"

2.3.1.6 Interpretacao

E a fase onde os padrdes descobertos pela mineracdo sio interpretados por
uma pessoa e caso haja a necessidade de refinar algo nos processos anteriores, sera
feito; esse loop continuara até que o resultado pare¢ca melhor se adequar aos critérios
da analise.

Segundo Fayyad (1996, tradugao nossa) consiste em interpretar os padrbes
descobertos e traduzi-los para termos mais compreensiveis pelos usuarios, durante

esse processo padroes redundantes e irrelevantes podem ser removidos.

2.3.1.7 Usando o Conhecimento Descoberto

Nesta ultima etapa do processo de KDD o conhecimento encontrado é usado
em beneficio do escopo em que a analise feita esta inserida.

Tem-se a historia, bem conhecida, que é a de que uma rede de varejo nos
Estados Unidos descobriu que as vendas de fraldas descartaveis estavam associadas
a venda de cerveja, os compradores eram homens que quando iam comprar fraldas a
noite e aproveitavam para levar cerveja também. Apds esse conhecimento ser
adquirido a rede varejista resolveu colocar os dois produtos juntos e o resultado foi

um crescimento significativo nas vendas.

® Data mining involves fitting models to or determining patterns from observed data. The fitted models
play the role of inferred knowledge. Deciding whether or not the models reflect useful knowledge is a
part of the overall interactive KDD process for which subjective human judgment is usually required.

" models are like the general equation of a line y = a + bx, while patterns are like a specific equation,
eg.y=5+2x.
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Fayyad (1996, traducdo nossa) diz que o uso do conhecimento descoberto
deve ser usado para aumento de desempenho, bem como tomar agbes com base
nesse novo conhecimento, também é possivel simplesmente documenta-lo e informa-
lo as partes interessadas. Essa nova descoberta pode ocasionar a atualizagéo do que

outrora era tido como certo.®

2.4 Data Warehouse

Trata-se de um repositorio central e otimizado de dados histéricos que serdao
usados para analises e criacdo de dashboards fornecendo suporte a tomada de
decisao, esses dados podem vir de fontes como bancos de dados transacionais e
planilhas.

Os dados salvos no Data Warehouse ja passaram por um processo de
limpeza e transformacao na etapa de ETL, com isso as discrepancias, duplicacdes e
auséncias nos dados foram eliminadas garantindo sua consisténcia.

Uma das caracteristicas interessantes do DW é que ele possui um esquema
desnormalizado enquanto os bancos de dados transacionais primam pela
normalizacio, essa forma de ser permitira com que as consultas retornem com maior
rapidez; essas mesmas consultas em um banco de dados transacional teriam um
desempenho aquém do aceitavel em termos de tempo.

Turban (2009, pg. 57) diz que se trata de um conjunto de dados que &
produzido para oferecer suporte a tomada de decisdes; uma de suas caracteristicas
€ guardar os dados histéricos de possivel interesse aos gerentes de toda a
organizacgéo, esses dados s&o estruturados de forma otimizada para o processamento
analitico dos mesmos.

Segundo Barbieri (2001, p. 49) "[...] definido como um banco de dados,
destinado a sistemas de apoio a tomada de decisao e cujos dados foram armazenados
em estruturas logicas dimensionais, possibilitando o seu processamento analitico por

ferramentas especiais [...]

8 Using discovered knowledge: includes incorporating this knowledge into the performance system,
taking actions based on the knowledge, or simply documenting it and reporting it to interested parties,
as well as checking for and resolving potential conflicts with previously believed (or extracted)
knowledge.
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Kimball (2004, pg. 22, tradugdo nossa) também nos diz que: "A missao do
Data Warehouse é publicar os dados dos ativos da organizagao para dar suporte mais
eficaz a tomada de decisdes [...]"

Popular o DW é um processo demorado e custoso Kimball (2004, pg. 23,
tradugéo nossa) relata que "o processo que envolve a transformagéo de dados de seu
formato original a um repositério de dados dimensionais representa pelo menos 70%
do tempo, esfor¢co e despesas da maioria dos projetos de Data Warehouse."

2.4.1 Data Mart

O Data Mart é parecido com Data Warehouse sé que com menor abrangéncia,
os dados armazenados no Data Mart representam uma area de negdcio especifica
enquanto que o DW representa todo o negdcio.

Talend (2019, tradug&o nossa) relata que Data Marts tem o objetivo de atender
a uma divisdo especifica ou funcdo de negodcios, diferentemente dos Data
Warehouses que tem um escopo maior quanto aos dados armazenados pois 0s

mesmos sao relacionados a todo o negocio °

2.5 0OLAP

OLAP (Online Analytical Processing) permite-se fazer analises complexas em
grandes massas de dados, geralmente esses dados estdo no DW e como estdo a
parte dos sistemas transacionais, pois estes ndo suportariam tais consultas, nao
produz instabilidade para os mesmos.

Microsoft (2018) relata que "...os bancos de dados OLAP sao otimizados para
cargas de trabalho com leitura intensa e com pouca gravagao."

Turban (2009) diz que geralmente OLAP esta relacionado as atividades

normalmente executadas por usuarios finais em sistemas online. Dentre essas

® Data marts and data warehouses are both highly structured repositories where data is stored and
managed until it is needed. However, they differ in the scope of data stored: data warehouses are built
to serve as the central store of data for the entire business, whereas a data mart fulfills the request of
a specific division or business function.
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atividades podem citar a geragao de relatorios e graficos ad hoc, analise estatistica
tradicionais ou modernas e construgao de apresentacdes visuais.

Atualmente existem varias ferramentas OLAP com as quais realizar algumas
consultas é facilitado inclusive para usuarios com menos conhecimento técnico, ja que
a modelagem semantica (onde o nome ja descreve o significado) das tabelas produz
nomes mais intuitivos e faceis de entender. A seguir algumas ferramentas OLAP:

e Cognos PowerPlay
e JasperReports

e |cCube

e Pentaho Bl

Turban (2009) informa que as ferramentas relacionais OLAP permitem com
que usuarios de perfil avangado fagam consultas investigativas no banco de dados
em busca de qualquer resposta, € possivel, realizar fungdes de drill down, que € ir a

um nivel mais detalhado dos dados.

2.6 Boas Praticas

Boas praticas consistem em ag¢des realizadas que trarao um resultado positivo
para quem as emprega. Essas agdes sao aceitas e validadas por outras pessoas
quem também as praticam. Por exemplo, no tocante a higiene tem-se a boa pratica,
incentivada pelos profissionais da area da saude e por quem ja foi prejudicado por
negligenciar essa agao, de lavar as maos com maior frequéncia, essa boa pratica &
incentivada porque as maos sempre estdo em contato com locais que podem estar
contaminados; fazendo assim as maos ficam higienizadas ajudando na prevencéo de

doengas como gripe por exemplo.

“Conjunto das técnicas, processos, procedimentos e atividades identificados,
utilizados, comprovados e reconhecidos por diversas organizagbes, em
determinada area do saber, como sendo os melhores quanto ao mérito,
eficacia e sucesso alcangados pela sua aplicagdo na realizagdo de uma
tarefa” (Dicionario Infopédia, 2019).

Um outro exemplo de boa pratica, agora em TI; principalmente na area de
gestado da qualidade, é aplicag&o do ciclo PDCA (Plan, Do, Check and Act) que é uma
metodologia para melhoria continua de processos. Através do uso desse método é



23

possivel validar um processo e melhora-lo, o ciclo é iniciado quantas vezes forem
necessarias até que a qualidade desejada seja atingida. (Martins, 2018).

Segundo PMBOK (2008) as boas praticas estéo relacionadas com a evolugéo
do conhecimento. Esse € um ponto de vista interessante, ao pensar-se em como o
conhecimento humano evolui tem-se que concordar que as boas praticas surgem da
lapidagao do que conhecido até o momento e esse conhecimento lapidado € passado
para outras pessoas que 0 pordao em pratica melhorando o mesmo, se possivel, e

reiniciando o processo de passagem de conhecimento.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho utilizou-se das formas de pesquisa bibliografica e documental.

Através da pesquisa realizada de estudo de casos foram aproveitados 16
materiais, estes variando entre artigos, tccs, monografia dissertagdes e teses. As
principais areas onde houve a implementagcdo do DW foram instituicbes de ensino,
instituicbes governamentais e saude.

Os ambientes onde a pesquisa foi realizada foram, principalmente, as bases
do Google Scholar’® e SciELO'' utilizando os critérios: “estudo de caso ‘data
warehouse” como texto base, com os filtros de data entre os anos 2000 e 2019. As
outras fontes de pesquisas foram livros e sites sobre o assunto.

Visando tornar o processo metodoldgico mais organizado o mesmo foi dividido
em trés etapas subsequentes: levantamento de material de referéncia, analise do
material levantado e proposi¢cao descritas abaixo:

Na primeira etapa deu-se a formagao do arcabouco literario, tendo como alvo
o Data Warehouse e tudo que o circunda, foram realizadas pesquisas sobre o0 mesmo
com foco na sua implementacdo bem como suas caracteristicas principais.

A segunda etapa caracterizou-se onde o material reunido na etapa anterior foi
analisado de forma exaustiva com o objetivo de serem extraidos os pontos elencados

a segquir:

Levantamento de requisitos
e Criacdo dos modelos
e Seguranga
e Implementagao
e Boas praticas utilizadas antes, durante e depois da implementacao
¢ Dificuldades enfrentadas antes durante e depois da implementacao
Todos os pontos significantes para essa pesquisa foram registrados em um
arquivo de log com o intuito de facilitar a compilagéo e cruzamento das ideias.
Na terceira e ultima etapa foi desenvolvido, baseado nas informacdes
adquiridas na etapa que a antecede, um checklist com boas praticas para serem
observadas no processo de implementagdo do um Data Warehouse.

'0 https://scholar.google.com/
" https://www.scielo.org/
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

ApOs a analise dos casos foram detectados os pontos em comum durante o
processo de implementagdo do Data Warehouse que sado: Planejamento,
desenvolvimento, implementagao e pos implementagéo.

Para facilitar o entendimento dos processos foram criados fluxogramas para
cada ponto encontrado, a seguir sdo expostos esses fluxogramas seguidos da

discussao:
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4.1 Planejamento - Inicio

A implementac&o de um DW, mesmo se n&o encarado como, trata-se de um projeto, entdo nada mais correto do que termos
a estrutura organizacional, ainda que simplificada, montada; Santos (2006) diz que definir uma estrutura com capacidade de

coordenar e executara as tarefas é essencial.

' |
' |
I:‘Toc;aral Ter bem definido
det guem coordenara e Compilar o gque foi

executara a tarefas levantado
L. -
L. -
'8 I
'S I
Definir escopo do Pianos de Definir tipo de
projeto Backug & implementagao de
L J recuperagic de arquitetura
desastres - -
Conseguir apoio de
- e alguém influente
'S I
Iniciar T.A.P
Drefinir modelo
L. -
., -
decidir a forma do tgg:if:aarsa:e
levantamento de I ta d Avaliar
requisitos evantamento de ik ot - -
requisitos escolhidas Ttaesruira
de Tl disponivet
Finalizar T.A.P @
., -

+ T.AP = Termo de aberigra do projeto.
+ TE= Tecnologia da informagao.

Figura 2 — Planejamento — Inicio.

Fonte: Prépria autoria.
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O escopo do projeto é fator inalienavel, PMBOK (2008) diz que o escopo do
projeto inclui os processos necessarios para garantir que consta no projeto todo o
trabalho necessario e somente ele.

O Termo de Abertura do Projeto abarca todas as necessidades do projeto bem
como o escopo do projeto, ter essa fonte de documentagéo fornece seguranga para
medir o andamento das atividades e detectar se o projeto esta se distanciando do que
foi proposto; um empreendimento como a implementacdo de um DW que comega sem
um norte se aproxima da linha do fracasso.

Clemes (2001) cita sobre a importédncia do apoio de pessoas influentes
durante a implementagdo do projeto de Data Warehouse esse apoio sera util para
contornar problemas e negociar prioridades. Pode-se ampliar o poder dessa influencia
para quando o projeto for implementado, quando pessoas influentes aderem a novas
tecnologias, gradativamente mais e mais usuarios tendem a baixar as suas defesas e
sentirdo vontade de testar e aderir a solugéo, gerando assim um circulo virtuoso para
a organizagao.

Os requisitos expressam as necessidades do que sera implementado, sao de
extrema importancia para o sucesso do projeto € através deles que sera possivel
definir como o DW sera construido e o que sera possivel extrair do mesmo. Almeida
(2006) aponta que quando os requisitos errados sdo escolhidos tornam-se indicadores
de possiveis fracassos, o que faz total sentido levando em consideragdo que com os
requisitos errados, informagdes nao tao relevantes serdo produzidas das consultas
incorrendo no abandono e descrédito do sistema. PMI (2008) salienta que os
requisitos atenderdo as expectativas das partes interessadas, entdo a escolha das
pessoas e métodos que serdo abordados deve ser feita com maxima atencao.

Ha varias formas de levantamento de requisitos, PMI (2008) lista algumas
delas que sao:

e Entrevistas

e Discussado em grupo

o Workshops

e Técnicas de criagdo em grupo

e Técnicas de tomada de decisdo em grupo
e Questionarios

e Pesquisas observacgoes
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e Prototipos

Ja Santos (2006) cita o meétodo Source-Driven onde os requisitos serao
identificados com base na observacao dos dados fornecidos pelas fontes. As formas
citadas pelo PMI sdo tradicionais e refletem a maioria dos levantamentos de requisitos
conduzidos nos projetos. Essas opg¢des ajudam a refinar e entender melhor as
expectativas dos interessados produzindo uma visao mais apurada dos assuntos que
devem e nao devem ser levados em consideragao.

A essa altura do projeto compile as informagdes obtidas para que fique mais
facil o seu manuseio, isso facilitara sua inser¢ao e adequacao ao TAP.

A defini¢gao da arquitetura da implementacéo deve ser baseada nos requisitos
colhidos e até mesmo nas condigdes financeiras no momento. Almeida (2006) cita
dois tipos mais famosos de arquitetura a Top-Down defendida por Inmon e a Bottom-
Up defendida por Kimball.

A arquitetura Top-down consiste na criagdo de um DW central, ele sera o
centro analitico e também alimentara o Data Marts. Essa opgcdo é a mais tanto
financeiramente como na sua implementacéo.

A arquitetura Bottom-Up consiste na criagdo dos Data Marts, os quais
atendem a departamentos especificos, eles podem ser implementados de forma
gradativa, é a solugdo mais barata e a sua reunido dara origem a DW da organizacgéo.

O modelo trata de como as tabelas estarao relacionadas, isso tem relacao
direta no tempo em que as consultas levarao para retornarem os resultados, quanto
mais niveis de jung¢des (joins) existirem mais lenta a consulta sera. Kimball (2013)
relata que o modelo estrela corresponde a uma grande tabela central denominada
“Tabela Fato” e pequena tabelas conectadas a mesma, denominadas de “Dimensdes”
formando o modelo dimensional. O modelo estrela € o mais utilizado.

Agora que todos os detalhes iniciais do projeto estdo definidos o termo de
abertura do projeto pode ser concluido e o prosseguimento para a fase de

implementagéo deve ser iniciado.
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4.2 Planejamento — Infraestrutura

Ainda na fase de planejamento tem-se a infraestrutura de Tl que € parte fundamental para implantagdo do projeto de Data
Warehouse.

Providenciar a infra

NAD—— > | necessario parao
funcionamento do

DW/Data Mart
.,
\‘\
o Avaliar a infraestrutura de Ainfa ™
TI disponivel - Suportara?
\\
‘n\
\‘;
Definir as ferramentas
de desenvolvimento
S5IM
r
Reservar junta a Tl os "

hardwares necessarios

para o DW/Data Marts
Documentar o modelo

logico da infraestrutura

« W = Data Warehouse.

« T.AP = Tenno de aberusa do proieto,
« Ti=Tecnologia da Informacdo

Figura 3 — Planejamento — Infraestrutura.

Fonte: Prépria autoria.
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Deve-se dispensar especial atencao para a infraestrutura de Tl onde o Data
Warehouse sera implementado, essa atencéo se redobra se a arquitetura escolhida
for a Top-down, pois essa arquitetura abrange toda a organizagdo, demandando mais
hardware e demais recursos. IBM (apud Clemes 2001) informa que a escolha da
implementagcdo ¢é influenciada pela infraestrutura disponivel. Se nao houver
escalabilidade no escopo da infra atual da empresa o projeto sofrera danos ou podera
se tornar inviavel haja visto que quanto maior o volume de dados que seréo
processados maior se tornardo as exigéncias em termos de hardware.

Caso a infraestrutura atual ndo suporte a implementagao do DW sera preciso
agir no sentido ou de adaptar o projeto para que se acomode ao atual cenario ou
sugerir a compra dos ativos necessarios para que o projeto se realize, nesse momento
ter obtido o apoio de pessoas influentes sera de grande serventia no tocante a
liberacao de verba para a compra. Singh (apud Clemes 2001) diz que a infraestrutura
deve ser maleavel para crescimento futuro. Essa é uma observacdo bastante
pertinente ja que o ambiente de Tl é dindmico, ter um projeto que n&o prevé possivel
expanséo foge ao bom senso.

Caso a infraestrutura comporte a implementagao do DW deve ser reservado
junto a equipe de Tl os recursos necessarios para o projeto bem como a configuragéo
dos ambientes, manter boas rela¢gées com o setor de Tecnologia da Informagéo pode
garantir o bom andamento do projeto.

As ferramentas de desenvolvimento também devem ser escolhidas com
cuidado, é comum encontrar profissionais desgostosos com certas escolhas de
ferramentas que depois de algum tempo de uso revelaram-se inadequadas para as
tarefas propostas, esse problema se agrava se as ferramentas forem pagas.

Pode-se categorizar as ferramentas, grosso modo, como nao pagas e pagas,
sem adentrarmos nas nuances de free e opoen source. Existem boas opc¢des dos dois
lados é preciso pesquisar e escolher a que se adequa melhor as necessidades do
projeto.

Apos a infraestrutura ser definida € importante que o modelo l6gico seja
documentado para facilitar as consultas e entendimento de todos os envolvidos.
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4.3 Planejamento — Backup e Recuperagao de Desastres

No planejamento também é verificado sobre as politicas de backup e recuperagéao de desastres.

Criar junto a Tl os

MNA planos de backup e
recuperagao de
desastres
O Iniciar planos de backup e A Tl tem essas™
recuperagao de desastres -~ politicas?
\
p
\\ » Documentar a rotina de

"

backup e o plano de
recuperagac de
- desastre

Adicionar o DW/Data
Marts aos planos

+« DW= Data Warehiise.
+« Ti= Fecnologis da Informagao

Figura 4 — Planejamento — Backup e recuperacéo de desastres.

Fonte: Prépria autoria.
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A necessidade de uma politica de backup e recuperacdo de desastre é
inerente a todo projeto que envolva dados sensiveis a organizagéo e que possa trazer
prejuizo financeiro a mesma, o Data Warehouse se enquadra nos dois pontos, os
dados que 0 mesmo armazena Sao sensiveis a organizagdo e impossibilidade da
consulta ao DW para suporte a tomada de decisao pode levar a insucesso no que for
decidido ou um sucesso menor no que poderia ter sido.

E preciso verificar se no departamento de informatica ja existem politicas
voltadas para o backup e recuperacéo de desastre, caso ndo existam é extremamente
importante que a criagao de tais politicas seja realizada, o DW trabalha com dados
historicos isso quer dizer que caso esses dados sejam perdidos por algum motivo e
nao existir backup, ndo sera possivel realizar quaisquer tipos de analise significativas
apenas com os dados apos o incidente, pelo menos por um bom tempo.

Meira (2003) observa que uns dos cuidados que se deve ter é com
manutencao do Data Warehouse e que a manutencao envolve as rotinas de backup
e restauragao. Corroborando com que o Meira salienta € notavel a falta de coeréncia
entre o quao importante um DW é para a organizagao e a ndo adogao de uma politica
de continuidade do negdcio para salvaguardar o uso a um ativo tdo valioso.

Na maioria dos departamentos de Tl ja existem politicas voltadas aos topicos
de seguranga da informacéo, backup e recuperacéo de desastre. Normalmente essas
politicas sdo baseadas na norma ISO 27001 onde sao especificadas boas praticas
para implementa-las. Caso esse seja 0 cenario deve-se solicitar a adigdo do projeto
nesse escopo.

Por fim € sempre bom angariar toda a documentagéo possivel sobre essas

politicas e planos para que todos possam estar a par do cenario geral do projeto.
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4.4 Desenvolvimento - Inicio

A fase de desenvolvimento do projeto segue apds a fase de planejamento, nesse estagio um detalhamento mais aprofundado
é feito no sentido de criar de fato os parametros, rotinas e o que mais for necessario para a fase a seguir que € a de implementagéo.

O Definir tabela de
fatos

Definir granularidade

definir dimensoes criar metadados

Criar o modelo fisico

Figura 5 — Desenvolvimento — Inicio.

Fonte: Prépria autoria.
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A Tabela de Fatos € uma parte essencial do DW, & a tabela principal no
esquema estrela. Essa tabela sera criada com base no levantamento de requisitos
pois ela abrigara dados que serdo usados para produzir as informagdes esperadas
pelos usuarios.

Kimball (2013, tradugdo nossa) relata que as tabelas de fatos guardam as
medigbes de desempenho originarias do resultado dos processos de negdcios'?. Pela
razao citada por Kimball € que os fatos geralmente sdo valores numeéricos.

A granularidade é fator determinante para o quao detalhista podem ser as
informagdes obtidas das consultas ao DW. Inmon (2005, tradugao nossa, pg 139) diz
qgue o problema de design mais importante para o desenvolvimento de um DW acaba
sendo decidir o nivel de granularidade'. E preciso chegar a um equilibrio entre a
granularidade ideal e o volume de dados armazenados por conta disso, quando mais
detalhes forem armazenados maior o banco de dados ficara. Ballard (1998) ndo é
possivel ir para um nivel de detalhes maior do que o que foi decidido ser mantido, mas
sempre € possivel fazer roll up que quer dizer ir de um nivel maior de detalhes para
um menor'4. Decidir a granularidade demanda tempo e foco para que as perguntas
atuais possam respondidas bem como a possiveis futuras.

As dimensdes sao as tabelas que estardo ligadas a tabela de fatos com
carater descritivo e sdo conhecidas por terem poucas alteragcées nos seus atributos.
Kimball (2013) observa que um DW é tdo bom quanto os atributos das suas
dimensdes'. A afirmagdo de Kimball ¢ verdadeira pois ndo sera possivel extrair
informagdes valiosas se os dados necessarios forem negligenciados, usando um
exemplo simplista € como se em uma dimensao de nome DIM_CLIENTE o campo
‘idade” ndo fosse considerado e durante a analise desejasse-se saber a faixa etaria
dos clientes mais ativos nos ultimos 6 meses. Veja que a definigdo da granularidade
ajudara também na criagdo das dimensdes.

Os metadados sdo essenciais para um Data Warehouse, ja que é nos
metadados que encontraremos uma definicdo detalhada dos dados. Inmon (2002) diz

2 The fact table in a dimensional model stores the performance measurements resulting from an
organization’s business process events.

3 The single most important design issue facing the data warehouse developer is determining the proper
level of granularity of the data that will reside in the data warehouse.

4 This is because you cannot change data to a higher level than what you have decided to keep. You
can, however, always roll up (summarize) the data to create a table with a lower level of granularity.

'S In many ways, the data warehouse is only as good as the dimension attributes; the analytic power of
the DW/BI environment is directly proportional to the quality and depth of the dimension attributes.
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que se trata de dados sobre dados, contera a descri¢éo da estrutura contetido e etc.,
sera mais facil fazer uso do DW com o seu dicionario em mé&o, Inmon (2005)
complementa que quando um usuario lida com um Data Warehouse que nao tem
metadados ele encontra dificuldade em saber por onde comecar a analisar.’” O ideal
€ que a criagao do metadados seja feita no andamento do projeto e ndo seja deixa
para ser feito no final.

A criacdo do modelo fisico serve para produzir a documentacido mais
detalhada do DW.

6 metadata (1) data about data; (2) the description of the structure, content, keys, indexes, etc., of data.
7 Put differently, when a user approaches a data warehouse where there is no metadata, the user does
not know where to begin the analysis.
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4.5 Desenvolvimento — ETL

O processo de ETL (Extract Transform and Load) é o mais custoso em B/, é dispensado um tempo consideravelmente alto
para extrair os dados de todas as fontes necessarias, transforma-los, isto € remover redundancias, normalizar nomes, adaptar dados,

dentre outas coisas e persistir os dados em todas as tabelas de Fatos e Dimensdes pertinentes ao processo.
O 1 Iniciar a criag@o do projeto
légico de ETL

Criar scripts de extracao

Criar scripts de
transformacao

Criar scripts de carga @

Figura 6 — Desenvolvimento — ETL.

Fonte: Prépria autoria.
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Existe uma frase do fildsofo grego Aristoteles que é: “Bem comegado, metade
feito”, quando se inicia corretamente algum processo aumenta-se a chance de
sucesso. Vieira (2009) diz que antes de iniciar a extragdo deve-se criar um projeto
l6gico. O que faz todo sentido, fazendo assim ficara mais facil relembrar, implementar
e mostrar para os interessados todo o fluxo do ETL. Kimball (2004) também sustenta
a ideia do que o projeto logico de ver ser feito antes de tudo™®.

Os scripts de extragao, transformagao e carga devem ser criados voltados
para o desempenho, cada minuto a menos na realizacdo desses processos conta

preciosos pontos no panorama geral.

'8 The ETL process must be figured out logically and documented.
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4.6 Desenvolvimento — Testes

Depois que o projeto logico for criado é necessario iniciar os testes para experimentar tudo o que foi idealizado, pér em
pratica tudo que até entédo estava no papel.

@ «
1 Subir os ambientes de = DW= Data Warehouse. -
Staging Area e DW de teste « ETL = Extragan, Transformacgan e Carnga.
L .
L Verificar se os dados foram
- ~ SIifd extraidos e persistidos na
staging area
Configurar os scripts de
ETL -
~ ~
3 . iniciar transformacao e
- ~ Foram feitos? I carga no DW
Validar se todos o acesso
as fontes forma feitos com Foram feitos? - ~
SUCesso
= o o - = ™y

NAO
Validar ser os dados
foram carregados

J, . A
Corrigir a falta de MNAQ
acesso
Corrigir a falha / Testar
novamente

Foram
carregados?

S IMA—[a‘tuallzar doc umentag:ﬁo\’
Corrigir a falha

Figura 7 — Desenvolvimento — Testes.

Fonte: Propria autoria.
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No inicio dos testes o acesso ao ambiente de desenvolvimento é restrito a
poucos usuarios, devera ser iniciado o ambiente de Staging Area e Data Warehouse.

Staging Area € um local onde, os dados extraidos das fontes envolvidas em
alimentar o DW, ficam armazenados de forma transitéria para serem transformados e
carregados de fato no DW. Kimball (2004, traducdo nossa) se refere a Stagina Area
como a cozinha do Data Warehouse completamente além dos limites do usuario
final'®. A vantagem de ter uma Staging Area é que no processo de transformagao, que
pode ser demorado, ao invés de acessar os dados nas fontes 0 acesso ¢é feito em um
local dedicado para isso, dessa forma o risco de impactar negativamente o
desempenho das fontes é reduzido drasticamente.

Os scripts de ETL devem ser configurados na plataforma escolhida para esse
fim para serem executados.

Alguns acessos podem ter sido perdidos dependendo do tempo decorrido do
planejamento até a fase de desenvolvimento ou se as fontes serdo arquivos eles
podem ter sofrido alteracbes de nome ou mudado de lugar, entdo conferir a
permanéncia do acesso € ideal.

Ao final do processo de extracdo os dados devem ter sido persistidos na
Staging Area, caso isso nao ocorra o provavelmente o script ETL contém falhas e deve
ajustado.

Os scripts de transformacéo e carga fardo respectivamente a adequacgao dos
dados para deixa-los prontos para as tabelas do DW e a persisténcia no DW. Ao final
também é necessario validar se os dados esperados foram inseridos com sucesso,
caso nao forem correcdes devem ser feitas.

Ap06s o ciclo de ETL ter sido concluido a documentagao deve ser alterada para
refletir as mudancgas que foram feitas.

' The staging area is the kitchen of the data warehouse. It is a place accessible only to experienced
data integration professionals. It is a back-room facility, completely off limits to end users



4.7 Desenvolvimento — Visualizagao

Todo o investimento na implementacdo de um DW seria inutil se nao fosse possivel realizar consultas aos dados
armazenados nele e com isso obter informagao para suporte a tomada de decisao.

O Configurar ambiente de
consultas aos dados no
ambiente de teste

L4

Criar indices para melhorar
o desempenho das

consultas

¥ //\.\

~ .
Testar a visualizagao dos // \-\
dados < Teste 0K? /-wsmmmm,©

N p

F 9 '\ //

L NAQ
Corrigir a falha J, )

Figura 8 — Desenvolvimento — Visualiza¢ao.
Fonte: Prépria autoria.
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Essas consultas sao efetuadas, na maioria das vezes, em uma interface que
facilita a sua criagao, as interfaces podem ser web ou através de outra ferramenta
obtiva pela empresa. Kimball (2004, tradugéo nossa) salienta que o DW e a parte de
visualizagédo sédo logica e fisicamente separados, que o acesso ao DW diretamente
deve ser proibido, ou seja, toda consulta ao Data Warehouse deve ser feita por uma
interface e nunca diretamente a ele®. Bloqueando o acesso direto a banco de dados,
principalmente por parte dos usuarios finais, pode evitar queries que podem ocasionar
lentidao e travamento no mesmo.

A criacdo de indice é indispensavel para melhorar o desempenho das
consultas, nesse ambiente quanto mais rapida for a resposta que o usuario final obtém
maiores as chances de se obtiver vantagens sobre os concorrentes. Golfarelli (1998,
tradugdo nossa) diz que a escolha do indice tem um papel crucial quando ao
desempenho do DW”'. Pode-se concluir pelo que foi dito por Golfarelli que podem
existir indices que prejudiquem o desempenho do banco, entdo a escolha dever ser
feita com cuidado. Ao tomar-se como exemplo o banco de dados SQL Server tem-se
os indices do tipo: Hash, Nao clusterizado com otimizagdo de memdria, Clusterizado,
Nao clusterizado, Exclusivo, Columnstore, indice em colunas computadas, Filtrado,
Espacial, XML e Texto completo. (Microsoft, 2016).

Caso o retorno das consultas nao esteja em sintonia com o que foi definido no

levantamento de requisito, deve-se atuar no problema para normalizar a situagao.

20 The back room and the front room of the data warehouse are physically, logically, and administratively
separate. Our approach to data warehousing assumes that data access is prohibited in the back room,
and therefore the front room is dedicated to just this one purpose.

21 Index selection has a crucial role in determining the DW performance...
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4.8 Implementacgao

Umas das etapas mais importantes de todo projeto € o momento de liberar o uso ao usuario final. O uso do ambiente deve
ser incentivado, mais uma vez o apoio de pessoas influente obtido no inicio do projeto deve ser explorado fazendo com que eles

tenham papel importando na divulgagéo.

Ao termino da etapa de Librar acesso apenas
Q desenvolvimento para pessoas Distribuir material de apio
disponibilizar o acesso ao ambiente autorizadas

®

Figura 9 — Implementagéo.
Fonte: Prépria autoria.
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Pela alta sensibilidade dos dados que o Data Warehouse armazena, 0 acesso
a ele deve ser protegido, o modo mais comum é solicitando /login e senha para acesso,
essa necessidade aumenta se o acesso ao ambiente estiver disponivel pela internet,
usuarios mal-intencionados poderiam fazer uso dessa brecha para obter vantagens
sobre as informagdes.

Distribuir um material para auxiliar o uso do ambiente € um ponto importante,
com isso o usuario final sentira maior confianga no uso do sistema. Treinamentos

também podem ser oferecidos caso necessario.



4.4 Pés-Implementagao

Ja com o sistema em completo funcionamento € o momento de tomar nota sobre como ele se comporta diante do uso

Avaliar desempenho
O e qualidade das Colher feedback
informacgdes

MNotar necessidade de
novas
funcionalidades

diario.

Agir sobre os
feedback negativos

Atualizar material de
apoio e redistribui-lo

3

|
®

Figura 10 — Pés-Implementacao.

Fonte: Prépria autoria.
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Clemes (2001) relata que o desempenho e a qualidade das informacdes
produzidas devem ser avaliados. Se os resultados ainda estdo de acordo com o que
foi especificado no levantamento de requisitos € um bom sinal que o projeto feito
devidamente implementado.

E muito importante colher feedback de todos os usuarios do sistema com isso
sera possivel melhorar o ambiente.

Os feedbacks negativos s&o 6timas oportunidades de adicionar melhorias no
sistema, ndo desprezar esses feedbacks é uma sabia decisao.

No momento em que os usuarios finais passam a utilizar de fato o sistema o
entendimento € aprimorado e novas ideias podem surgir, essas ideias devem ser
colhidas e submetidas a avaliagao da equipe de implementagao para possivel adicao
ao sistema.

O material de apoio deve ser atualizado caso haja alguma mudanga no
ambiente ou feedback colhido aponte falta de clareza em seu conteudo.

Nao é uma tarefa facil a implementacdo de um DW, é preciso analise
minuciosa e entender o dominio do ambiente onde a mesma se dara, contudo quando
faz-se uso de boas praticas o projeto atinge um nivel elevado de qualidade; entre os
materiais de pesquisa encontrados tem-se o exemplo da implementacdo de um Data
Warehouse no Estaleiro Atlantico Sul Vieira (2009) diz que essa implementagéo
“trouxe ganhos a qualidade da informagédo e, consequentemente ao processo de
tomada de decisao”.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

E inegavel o qudo inseparavel Bl estd se tornando das empresas que
querem permanecer competitivas no marcado, através desse trabalho foi possivel
constatar que o Data Warehouse € peca importantissima para Bl e que o zelo para
seu funcionamento de forma otimizada n&o deve ser desprezado; sendo assim, um
guia de boas praticas agrega valor a todo o processo, quando mais rapidas forem as
respostas das consultas ao DW mais competitiva se tornara a organizagéo que faz
uso do mesmo.

O objetivo proposto nesta monografia foi desenvolver, com base no estado da
arte da literatura e estudos de caso de implantagcdo de B./ um guia de boas praticas
para implementacao de Data Warehouses.

Na pesquisa bibliografica e documental os materiais de pesquisa serviram
para a criacdo dos fluxogramas que melhoraram o entendimento de como todo
processo se desenrola, com isso foi possivel a apresentacdo de um guia de boas
praticas, na forma de checklist, para ser usado no contexto de Business Intelligence,
especificamente durante a fase de implementacao do ambiente de Data Warehouse.

Durante o processo de analise dos estudos de caso foram encontradas
valiosas informacdes sobre a implementagcao de um Data Warehouse em diversos
cenarios, pdde-se extrair as boas praticas e notar as mas; isso contribuiu
consideravelmente para a criagdo do checklist.

O checkilist sera de grande serventia para todos que pretendem implementar
um Data Warehouse, especialmente para os iniciantes na area de Business
Intelligence, levando em consideragao que a implementacao sera conduzida por seres
humanos os quais sao fadados a erros e esquecimentos, ter um documento que o
‘lembre” do caminho a ser seguido é de extrema valia.

E possivel concluir que um guia de boas praticas para a implementagao do
Data Warehouse, se seguido, proporcionara qualidade ao processo, mitigacdo de
riscos ocasionados pelo esquecimento, robustez ao sistema e uma implementagcao
soélida e consistente.

Como trabalhos futuros sugere-se o uso do checklist aqui apresentado para

medir o nivel de eficiéncia do mesmo e assim poder melhora-lo caso necessario.
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APENDICE A - Checklist da fase de planejamento.

PLANEJAMENTO

NO

Item

Feito?

Observacgao

1

Estrutura

11

Quem coordenara?

1 SIM
7 NAO

1.2

Quem executara?

1 SIM

A implementacao de um Data
Warehouse também €& um
projeto, e como tal deve ter
bem definido os papeis: quem
coordenara e que executara
as tarefas. Santos (2006).

Escopo do projeto

1 SIM
7 NAO

Inclui 0s processos
necessarios para assegurar
que o projeto inclua todo o
trabalho necessario, e apenas
O necessario, para que
termine com sucesso.
Preocupa-se principalmente
em definir e controlar o que
esta incluso no projeto e o que
nao esta. PMBOK (2008),
Santos (2006)

Iniciar o Termo de Abertura do
Projeto (TAP)

1 SIM
7 NAO

Esse documento registra as
necessidades do projeto e
também conecta o projeto aos
trabalhos em andamento na
organizagdo. PMBOK (2008).

Buscar apoio de alguém influente

(Patrocinadores)

1 SIM

Os patrocinadores sao
importantes  pois  podem
ajudar a contornar
divergéncias e  negociar

prioridades durante o]
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desenvolvimento dos

trabalhos. Clemes (2001).

Decidir a forma do levantamento de
requisitos

Sao informacbes coletadas

que representarao as
funcionalidades do projeto e
atenderéao

estas as

expectativas  das
interessadas. PMI (2008).

Nos

partes

itens 5.1 e 52 sao

apresentadas duas opcdes.

5.1

Source-Driven

SIM

Os
identificados com base na

requisitos serao

observagao dos dados

fornecidos pelas fontes.

Santos (2006).

5.2

Métodos tradicionais

SIM
NAO

Podem ser wusadas as

técnicas como: entrevistas,
grupo,

de
criacdo em grupo, técnicas de

discusséao em

workshops,  técnicas
tomada de decisdo em grupo,
questionarios, pesquisas
observagdoes e

PMI (2008)

protétipos.

5.3

Iniciar o levantamento de
requisitos usando as técnicas

escolhidas.

O O

SIM

Isso resultara nos requisitos
documentados PMI (2008).

Avaliar infraestrutura de TI

disponivel.

SIM
NAO

Verificar no apéndice B

Compile o que foi levantado.

O o o O

SIM
NAO

PMBOK (2008).

Definir o tipo de implementacao de

arquitetura.

Ha dois tipos mais famosos
de arquitetura a top-down
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Inmon (1997 apud Almeida,
2006) e a bottom-up Kimball
(1988, apud Almeida 2006>

E criado um Data Warehouse

8.1 Top-Down SII\/I como o centro analitico ila
NAO | empresa. O Data Marts sao
criados a partir dele.
Primeiro sdo formados os
8.2 Bottom-Up Sll\/l Data Marts que formardo o
NAO Data Warehouse.
O modelo mais utilizado é
chamado de “Estrela”. Trata-
se de uma grande tabela
central denominada “Tabela
9 Definir o modelo SI!Vl Fato” e pequenas tabelas
NAO conectadas a mesma
denominadas de “Dimensdes”
formando o] modelo
dimensional Kimball (2013)
10 Finalizar TAP SIM
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APENDICE B - Checklist da infraestrutura.

INFRAESTRUTURA

N° | Item Feito? | Observagao

Toda a implementacdo &
Avaliar infraestrutura de TI ) SIM | influenciada pela

disponivel. 7 NAO | infraestrutura de TI. IBM,
(apud Clemes, 2001)

Caso a arquitetura atual nao
suporte o projeto, existem

duas solugdes possiveis:
1- Readaptar o projeto
para que ele se

Agir caso infra atual ndo suportara | (1 SIM encaixe ao infra

implementacéo do DW. 1 NAO disponivel.

2- Negociar, se for
possivel, a compra e
adequacgao do que for
preciso para o bom
funcionamento do DW.

E importante notar que sendo

Reservar junto a Tl os hardwares SIM um projeto inevitavelmente
0

3 acessos e softwares necessarios NAO outras equipes serao
. u .
para projeto. envolvidas, como nesse caso

TI.

Existem varias ferramentas
no marcado, Free, Open
o Source e Pagas. O time de Tl
Definir as ferramentas de 0 SIM .
4 . _ mais uma vez,
desenvolvimento. 1 NAO ,
provavelmente, sera
envolvido para configuragao

de ambientes, bem como o
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financeiro caso se opte por
ferramentas pagas. Santos

(20086).

Documentar o modelo l6gico da

infraestrutura.

1 SIM
7 NAO

Documentar o modelo logico
da infra €& de grande
importancia para referencias

e consultas. Vieira (2009).
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APENDICE C - Checklist do backup e recuperacio de desastres

BACKUP E RECUPERAGAO DE DESASTRE

NO

Item

Feito?

Observacgao

Iniciar planos de backup de
recuperacao de desastre.

1 SIM
7 NAO

Tanto o Data Warehouse
guanto (oS dados
armazenados nele compdem
os ativos da organizagao, e
como tais devem ser
protegidos. No caso do DW
dois pontos importantes
quanto a sua protegcao nao
devem ser negligenciados,

que sdo: Backup e
Recuperacdo de desastres.
NBR ISO/IEC 27001.

(2003)

Meira

Agir caso a politica de backup e
recuperacao de desastres for

inexistente.

1 SIM

Solicitar junto a Tl a criagao

das politicas e planos

necessarios para
implementagao das rotinas de
backup e restauracdo do

servigo.

Adicionar o projeto ao escopo de
backup e recuperacao de
desastre.

1 SIM

Na maioria das vezes o
departamento de TI das
empresas ja tem uma politica
voltada para esse assunto,
basta apenas incluir o novo

projeto no escopo.

Documentar a rotina de backup e o

plano de recuperacao de destra.

1 SIM
7 NAO

E importante reunir toda a
documentacdo relativa a

continuidade do negdcio, isso
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facilitara o entendimento de
todos quanto ao projeto como

um todo.




57

APENDICE D - Checklist do desenvolvimento

DESENVOLVIMENTO
N° | Item Feito? | Observagao
Apos a etapa de
planejamento, que se deteve
em um nivel mais abstrato,
[ SIM
1 Desenvolvimento. . deve ser dado inicio ao
1 NAO )
desenvolvimento onde um
nivel maior de detalhamento
sera aplicado.
Tabela central de um
J SIM | determinado assunto em um
2 Definir as tabelas de fatos. . .
1 NAO | Data Warehouse. Kimball
(2013)
Nivel de detalhes dos dados
que serdo salvos no DW. E
[ SIM
3 Definir a granularidade . um aspecto de extrema
1 NAO | . o ,
importancia para o design de
um DW. Inmon (2002).
Tabelas que rodeiam a tabela
[ SIM
4 Definir as dimensodes. . de fato, tém a fungédo
1 NAO -
descritiva.
Um ponto que n&o deve ser
negligenciado, tao ouco
[ SIM 919 . P
5 Criar metadados. . deixado por ultimo. Os
1 NAO . e
metadados serdo o dicionario
dos dados. Inmon (2002).
O modelo com um nivel maior
b SIM | de detalhamento em relagao
Criar modelo fisico. _ _
1 NAO | ao banco de dados. Golfarelli

(2001 apud Dill 2002).




APENDICE E - Checklist do ETL
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DESENVOLVIMENTO - ETL

N° | Item

Feito?

Observacgao

Iniciar a criagao do projeto logico
de ETL.

1 SIM
7 NAO

A fase de ETL é a mais
demorada no processo de BI.
Para que seja facil seguir,
aplicar e explicar aos
interessados o processo de
ETL deve-se criar um projeto
logico. Vieira (2009)

2 Criar os scripts de extragao.

1 SIM
7 NAO

A etapa de extracéo “colhera”
os dados de diferentes fontes
dentro da organizagdo. E
importante checar com cada
area que fornecera os dados
quanto a permissdao de
acesso aos locais que os

dados se encontram.

3 Criar scripts de transformagao.

A etapa de transformacao
tornara os dados prontos para

serao salvos.

4 Criar scripts de carga

A etapa de carga ira persistir
os dados transformados nas
usas respectivas tabelas,
Fatos e Dimensoes.
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DESENVOLVIMENTO - Testes

NO

Item

Feito?

Observacgao

Subir os ambientes de Staging
Area e DW de teste

1 SIM
7 NAO

Agora que o projeto légico ja
foi criado, deve-se comecar a
iniciar os ambientes para
teste, nesse momento o
acesso as funcionalidades é
restrito a apenas usuarios
chave.

Staging Area €& um local
intermediario onde os dados
ja extraidos via ETL sao
armazenados para depois
serem  transformados e
inseridos no DW. Kimball
(2004)

Configurar os scripts de ETL na

plataforma escolhida.

1 SIM

Os scripts de ETL de ser
configurados para execugao
na plataforma escolhido no

projeto.

Validar o acesso a todas a fontes
de dados.

1 SIM

Nesse momento & importante
validade se nenhum dos
acessos as fontes de dados
foram perdidos. Caso algum
acesso seja perdido deve ser
tratado o problema para que
nao impacte o andamento do

projeto.
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Validar se os dados foram

E importante verificar se os

] o _ SIM | dados esperados foram
extraidos e persistido na Staging . . .
NAO | trazidos. Caso negativo,
Area. -
corrigir o problema.
Os dados que estdo na
o _ Staging Area devem ser
Iniciar transformacé&o de carga no SIM
. transformados através dos
DW. NAO ,
scripts de ETL e carregados
no DW.
E importante verificar ser os
_ dados esperados  foram
Validar se todos os dados foram SIM
. carregados conforme
carregados no DW. NAO ,
esperado. Caso negativo
corrigir o problema.
Caso haja mudancgas
_ _ consideradas relevantes para
Atualizar documentacéo do SIM _ _
) . o projeto & importante que a
projeto. NAO

documentagédo sempre esteja
atualizada.
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DESENVOLVIMENTO - Visualizacao

NO

Item

Feito?

Observacgao

Configurar ambiente de consultas
aos dados no ambiente de teste.

1 SIM
7 NAO

E necessario um ambiente
para poderem ser realizadas
as consultas aos dados na
fase atual, esse ambiente
sera disponibilizado para o
usuario final posteriormente.
Kimball (2004).

Criar indices para melhorar o

desempenho das consultas.

1 SIM
7 NAO

A criacdo de indices
aumentara a velocidade com
que os resultados retornaram
das consultas. Golfarelli
(1998)

Realizar teste no ambiente de

consulta

1 SIM
7 NAO

Este teste € necessario para
verificar se as informacdes
solicitadas no levantamento
de requisitos estdo sendo
obtidas. Caso haja alguma
discrepéancia nas informacodes
exibidas deve-se atuar no
problema a fim de alinhar o
que € exibido com o que foi
solicitado.
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APENDICE H - Checklist da Implementacgio

DESENVOLVIMENTO - Implementagao

NO

Item

Feito?

Observacgao

Ao término da etapa de

desenvolvimento disponibilizar o

acesso ao ambiente.

1 SIM
7 NAO

O momento é que os usuarios

finais terdo acesso ao
ambiente, seu uso deve ser
incentivado para que seja
possivel avaliar como ele se

comporta no uso diario.

Liber acesso apenas para pessoas

autorizadas.

1 SIM

E importante que o acesso ao
ambiente seja protegido com
login e senha, evitando assim
gue pessoas nao autorizadas
tenha acesso as informacdes.
A necessidade de um
ambiente protegido se
intensifica se o0 ambiente
também fica acessivel pela

internet.

Distribuir material de apoio.

1 SIM

Material que ira axilar ao uso

do ambiente.
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APENDICE | — Checklist da Pés-Implementacao

DESENVOLVIMENTO - Pés-Implementacgao

N° | Item

Feito?

Observacgao

Avaliar o desempenho e a

qualidade das informagdes.

1 SIM

Este € o momento de avaliar
como o servico de Bl esta se
comportando bem como a
qualidade das informacdes
obtidas, ver se essas
informagdes continuam a
estar alinhadas com o
levantamento de requisitos.
Clemes (2001).

2 Colher feedback.

1 SIM
7 NAO

Colha o maximo de feedback
que puder dos usuarios do

sistema.

3 | Agir sobre os feedbacks negativos.

1 SIM
7 NAO

Até os feedbacks negativos
podem fornecer  otimas
oportunidade para melhorar o
ambiente, aja sobre os eles

com prioridade.

Notas a necessidade de novas

funcionalidades.

1 SIM

No momento em que os
usuarios finais para a utilizar
de fato o sistema o
entendimento € aprimorado e

novas ideias podem surgir.

5 Atualizar o material de apoio.

Adeque o material de apoio
caso haja alguma mudanca
no sistema ou o material esta

confuso para os usuarios.




