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RESUMO

Na dindmica do mercado atual, onde o cliente possui muitas opcdes para
comprar, tendo muito mais empresas e como aumento da concorréncia, as
margens de lucro estdo menores. Estratégias para saber quais decisbes a
serem tomadas, sobre o que comprar ou como agir vao definir o sucesso. Um
dos bens mais preciosos da empresa sido suas informacgdes, seus dados. Com
o avango da tecnologia, ferramentas como Data Warehouse surgem para o
armazenamento dessas grandes quantidades de informag¢des.Como filtra-las
para auxiliar a tomada de decisdo mais precisa e analisar tendéncias, trazem
grandes beneficios para empresas.

Para entender como essas ferramentas podem auxiliar na tomada de decisao,
€ necessario compreender tecnologias aliadas como Data Mart, Data Mining e
OLAP. Entendendo esses conceitos e técnicas é possivel identificar como a
utilizagao correta dos recursos pode ser uma vantagem determinante para o
crescimento no mercado.

Palavras Chave:1 — Data Warehouse, 2 — Data Mart, 3 — Data Mining, 4 —
OLAP, 5 — negdcios;



ABSTRACT

In the actual dynamics of the market, where the customer has many options to
buy, with a lot more companies and with the growth of the competition, the
profits are smaller. Strategies to know what decisions to take, what to buy or
how to act are going to define the success of the business. One of the most
worthy assets of the companies is the data. With the advance of the
technologies, tools like Data Warehouse are born to support the large amount
of information. How to filter them to make better decisions and analyze
tendencies, bring great benefits to business.

To understand how these tools can help in the decision making process, its
necessary to comprehend allied technologies such as Data Mart, Data Mining
and OLAP. Knowing these concepts and techniques it's possible to identify how
the correct use of the resources can be a determinant advantage to the growth
of the business.

Key words: 1 — Data Warehouse, 2 — Data Mart, 3 — Data Mining, 4 — OLAP, 5
— business;
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1. INTRODUCAO
Atualmente a informacao é tdo importante nas organizagdes que vem sendo

desenvolvido um vasto conjunto de conceitos e técnicas de gerenciamento de
dados(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2012).

Segundo Elsmari e Navathe (2011) os bancos de dados desempenham um
papel importantissimo em quase todas as areas que os computadores sao
usados, incluindo os negaocios.

De acordo com Date(2004), o grande crescimento do ambiente de negdcios,
faz com que médias e grandes empresas armazenem também um alto volume
de informagdes. A coleta correta destas informagdes € um fator predominante
para se conseguir destaque no mercado, que € cada dia mais competitivo.

Este manancial de informagdo, quando aproveitado de forma eficaz,
desempenha um papel fundamental no sucesso das organizagdes. Afinal, a
informac&o acumulada é muito valiosa, sendo assim o tratamento dos dados ira
determinar a eficiéncia da empresa e as melhores decisbes a seremtomadas
(DATE, 2004).

Segundo Gongalves (2003) o grande desafio a ser resolvido pelas
organizagdes é isolar as regras de negoécios das diversas tecnologias de
armazenamentos existentes, apresentando uma visdo abrangente e unificada
dos dados.

Para essa grande quantidade de informagdes e grandes tomadas de deciséo,
as empresas necessitam armazenar os dados em um grande depdsito virtual
chamado Data Warehouse (DW), que é um repositorio de informacdes colhidas
de varias origens, armazenados sob um esquema integrado, nao volatil, em um
mesmo local (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2012).

Segundo Oliveira (2002, p.1), “um Data Warehouse (...) pode ser definido como
um banco de dados especializado, o qual integra e gerencia o fluxo de
informacdes”.

Enquanto os Data Warehouse séo grandes bancos de dados os Data Marts
sdo bancos de dados menores que compartilham muitos dos recursos dos DW,
mas sao estruturados para fornecer um acesso mais rapidos aos dados
(COREY et al, 2001, p. 172-173).
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A diferenga entre um DM e um DW, é que o DW se concentra nas
necessidades de toda empresa e o DM é dedicado a um departamento ou
funcao especifica (BARBIERI, 2001).

O OLAP complementa o DW, destinados a trabalhar em conjunto.Para explorar
o DM o OLAP é necessario para extrair e alavancar totalmente as
informagdes(COREY et al, 2001, p. 616).

O termo Data Mining ou mineragao de dados € utilizado para definir o processo
de analise dos DW’s como forma de encontrar padrées. E uma forma de lidar
com a descoberta de conhecimento através de um conjunto de regras
(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2012).

1.1. PROBLEMATIZACAO

A necessidade de saber quais itens estocar em uma loja ou de como buscar
melhor os clientes, refletindo no desempenho ou crescimento das empresas é
um caso que deve ser analisado e observado com mais detalhes, visando
permitir que os dados sejam gerados e avaliados de forma otimizada e

eficiente, através da técnica Data Warehouse.

1.2. OBJETIVOS

Oobjetivodeste trabalhoconsisteem mostrar que o Data Warehouse na empresa
pode-se tornar um grande aliado, visando gerar resultados para gestores,
mostrando as vantagens que uma boa decisdo implica diretamente em todo

faturamento da empresa.

1.3. JUSTIFICATIVA

Essa pesquisa visa identificar como a utilizagdo de um DW juntamente aos
recursos DM, OLAP e Data Mining podem auxiliar na tomada de decisdo das
empresas, visando maior lucratividade e o crescimento exponencial do

negocio.
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1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

Esse trabalho de pesquisa sera dividido em oitocapitulos,sendo a introdug¢ao o
primeiro, contendo a proposta principal, objetivos a serem atingidos e as

justificativas.
No segundo capitulo, serdo abordadas as definicdes de Data Warehouse e as

utilizagées do mesmo.
No terceiro capitulo serdo abordados os conceitos de Data Mart.

No quarto capitulo, serdo explanadas as definicbes da tecnologia OLAP e seus

principais recursos.
No quinto capitulo, sera abordado o recurso de mineracido de dados e suas

integracdes ao DW.
No sexto capitulo, sera analisada a proposta de trabalho.
No sétimo capitulo, sera discutido sobre as pesquisas de campo que foram

realizadas e seus resultados, com apresentacdo de graficos, analises e uma

discussé&o sobre o assunto e os resultados encontrados.
No oitavo capitulo, com base nas definicdes e dados coletados, serao

realizadas consideracdes finais acerca dos assuntos discutidos por todo o

trabalho

Por ultimo, serdo apresentadas as referéncias bibliograficas.



15

2. DATAWAREHOUSE
2.1. CONCEITOS E HISTORICO

Um banco de dados € uma colecao logicamente coerente de dados com algum
significado comum, representando um aspecto do mundo real. O mesmo é
sempre projetado, construido e populado com dados para uma finalidade
especifica (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

A partir da década de 80, as caracteristicas estaticas do desenvolvimento de
sistemas, foi substituida por um modelo relacional, que passou a oferecer
maior flexibilidade nos sistemas. Essa mesma flexibilidade proporcionou o
processo de integracao dos bancos de dados dimensionais (INMON,1997).
Apds o advento dos computadores pessoais, na década de 90, os usuarios
passaram a construir suas proprias bases de dados e planilhas eletrénicas,
deixando de se limitar a relatérios fornecidos por sistemas centralizados.
Contudo, a descentralizagdo dos dados trouxe diversos problemas de
consisténcia e precisao de informagdes causando confusao para tomadas de
decisbes das organizagdes (GONCALVES, 2003).

Segundo Ponniah (2001), as organizagbes passaram a depender totalmente
dos sistemas operacionais presentes na sua rotina e eles eram eficientes para
manter os negocios. A dificuldade, porém, surgiu quando se existiu a
necessidade de tomadas de decisdes estratégicas, com base em informacgdes
mais precisas, que esse tipo de sistema, nao podia oferecer com seguranca.
As informacgdes estratégicas ndo podem ser fornecidas por um sistema comum,
pois compreendem todas as areas de uma empresa. Esse tipo de informacéao
nao serve para gerir uma empresa em suas tarefas cotidianas, mas sim indicar
qual acao pode ser realizada para manter a saude de um negdcio e expandi-lo,
minimizando os riscos (PONNIAH,2001).

“‘Um DW é um repositério de dados, reunidos de varias fontes e armazenados
sob um esquema de banco de dados comum, unificado. Os dados
armazenados (...) sdo analisados por diversas agregagdes complexas”
(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2012, p.557).

Segundo Kimball e Ross (2002), um DW deve fazer com que as informagdes
possam ser acessadas facilmente pela empresa, de modo consistente,

adaptavel e flexivel para possiveis mudancas, além de seguro.
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De acordo com Ponniah (2001), informagdes estratégicas devem ter as

seguintes caracteristicas:

Integradas—visao geral do negdcio;
Integridade de dados — informacéao precisa de acordo com as regras de

negocio especificas;
Acessiveis — facil acessibilidade, agilizando analises;
Credibilidade — cada regra de negdcio deve influenciar de uma unica

maneira na informacao;
Atemporal — toda a informacao deve estar disponivel, independente do

periodo indicado.

Segundo Silberschatz, Korth e Sudarshan (2012, p. 712):

Os responsaveis pelas decisbes corporativas precisam ter
acesso a informagdes de todas essas fontes. Estabelecer
consultas em fontes individuais é tanto trabalhoso quanto
ineficiente. Além disso, as fontes de dados podem manter
apensa dados concorrentes (atuais) e os responsaveis pelas

decisbes podem também precisas de dados histéricos.

O DW organiza os dados de maneira a apoiar os gerentes e diretores das

empresas nas tomadas de decisdo, tudo isso de maneira paralela aos sistemas
operacionais da empresa (OLIVEIRA, 2002).

Na figura 1, sdo relacionadas algumas diferencas entre bancos de dados

operacionais e DW.



Caracteristicas

Bancos de dados
Operacionais

Data Warehouse

Objetivo Operagoes didrias do negécio  [Analisar o negdocio
Uso Operacional Informativo

Tipo de processamento |[OLTP OLAP

Unidade de trabalho  |Inclusio, alteragio, exclusio. |Carga e consulta
Nimero de usudrios  |Milhares Centenas

Tipo de usudrio

Operadores

Comumdade eerencial

Interaciio do usuirio

Somente pré-definida

Pré-definida e ad-hoc

Condigoes dos dados

Dados operacionais

Dados Analiticos

Volume

Megabytes — gigabytes

Gigabytes — terabytes

Historico 60 a 90 dias 5 a 10 anos
Granularidade Detalhados Detalhados e resumidos
Redundincia Nio ocorre Ocorre

Estrutura Estitica Variivel

Manutengio desejada  [Minima Constante

IAcesso a registros Dezenas Milhares

IAtualizacio Continua (tempo real) Periédica (em batch)
Integridade Transagio A cada atualizagio

Numero de indices

Poucos/simples

Muitos/complexos

Intengio dos indices

Localizar um registro

Aperfeicoar consultas
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Figura 1- Diferengas entre bancos de dados operacionais e Data Warehouse. Fonte: OLIVEIRA,2002.

Um DW é um repositorio de dados que foram coletados de variadas fontes,

processados e armazenados por um longo periodo, permitindo assim acessos
a dados antigos (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN,2012).

Antes, porém, de criar um DW, é necessario pensar em alguns pontos,
segundo Silberschatz, Korth e Sudarshan (2012):

Quando e como coletar os dados: como um DW é alimentado por
diversas fontes de dados diferentes, € necessario pensar com qual
periodicidade o DW ira acessar essas fontes de dados. Geralmente,
para minimizar os custos, os DW estdo sempre um pouco mais
atrasados com as informacgdes, em relacdo as suas fontes, porém, isso

nao significa uma perda para a tomada de decisao.
Qual esquema utilizar: as fontes de dados, geralmente, estdo em

esquemas diferentes. Por isso, € necessario definir qual esquema sera
utilizado pelo DW e ele deve realizar um tratamento em cada fonte para

unificar como os dados serdo armazenados.
Quais dados resumir: em esquemas diferentes, algumas informagdes

podem ser muito grandes, ndo sendo necessario o armazenamento total

das mesmas. Dessa maneira, € necessario verificar o que podera ser
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resumido e armazenar no DW somente o resumo dessas informacoes,

sem que isso prejudique a analise dos dados para tomada de decisao.
Criar um DW corresponde ao processo de preparar os dados de uma base de
dados operacional de forma que esta, se torne uma fonte de informacgdes para
realizar a tomada de decisbes com mais seguranga e disponiveis no momento
exato que se é necessario e com a consisténcia necessaria. Nesse processo,
os dados sofrem uma série de transformacbes, entre ela, a limpeza, a
verificacao de consisténcia e totalizagdo em niveis hierarquicos desejados na
analise (KIMBALL, 1998, p. 77).

Na figura 2, é possivel visualizar a arquitetura basica de um DW.

4 N e

Fonte de dados 1 \\‘\ P S - ( \
\‘\\ ' J
R
Coletores i Y e
de T ( )
Dados \
Fonte de dados 2 A i el
. P -4

e .

\ Data Mart/ , T

Consulta e ferramenta
Fonte de dados n Data Warehouse de analise

Figura 2 - Arquiteruta basica de um Data Warehouse. Fonte: adaptado de Silberchatz,Korth e Sudarshan
(2012).

O conteudo do DW deve ser compreensivel: os dados devem ser intuitivos e
Obvios para os usuarios e nao apenas para o desenvolvedor. As informacgdes
devem ser apresentadas de modo consistente, obtidas cuidadosamente a partir
de varias fontes da empresa, filtradas, submetidas a um controle de qualidade
e liberadas apenas quando estiverem prontas para serem utilizadas (KIMBALL,
2002, P. 3,4).

A construcdo de um DW exige um alto nivel de complexidade sendo necessaria
a utilizacdo de uma metodologia consistente com um trabalho desenvolvido por
pessoas capacitadas com profundo conhecimento em varias tecnologias e dos
sistemas envolvidos também um grande investimento em ferramentas para
auxiliar a implantacdo do ambiente (TISSOT, 2004, p.108).
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2.2. PROPRIEDADES

O que difere um DW de outros sistemas de apoio a decisdo sdo as suas
propriedades. Enquanto os dados operacionais apresentam especificamente
processos atuais, os dados informativos representam um maior volume de
dados para analises mais elaboradas. Um DW n&o é construido para suportar o
processo funcional da empresa, mas para facilitar o uso da informagéao
(GONCALVES, 2003).

De acordo com Rob e Coronel (2011), o DW €& um grande banco de dados
somente leitura, que recolhe informagdes de variadas fontes, as filtra, processa

e integra antes de disponibiliza-las para consulta.

2.2.1. ORIENTADO AASSUNTO

Os dados do DW devem ser agrupados por assuntos mais importantes ou
pelos principais processos da empresa (MACHADO,2004).

Segundo Gongalves (2003), a forma como os DW saoimplementados,
projetando analisar os dados de uma organizagdo, os categoriza como
orientados a assunto.

Essa caracteristica se resume em como os dados podem fornecer respostas a
diversas areas de um empresa, a partir de sua organizacado. Dessa forma, ao
invés de focar na estrutura do projeto, os projetistas de um DW focam
especificamente nos dados que serdo armazenados, distribuindo-os por
assunto e nao funcionalidade (ROB, CORONEL,2011).

Na figura 3 é possivel observar as principais diferencas entre um ambiente

transacional e um DW.
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Ambiente

B Data Warehouse
Transacional

Automével | Vendas

Saude Produtos

Perdas Clientes

Orientado a aplicagbes Orientado a assuntos

Figura 3 - Diferenga entre ambiente transacional e DW. Fonte: adaptado de Machado (2004).

2.2.2. INTEGRADO

Segundo Gongalves (2003), os DW precisam armazenar informagdes de
diversas fontes, em um formato consistente. Para isso, os dados precisam ser
previamente tratados antes de serem armazenados de forma definitiva. Nesse
processo, atividades como conversao dos dados em uma unidade de medida

comum e padronizagao dos formatos de data sio realizados.

Como os dados armazenados em um DW sao provenientes de diversas fontes,
com diversos formatos, é necessario realizar um tratamento desses dados
antes de armazena-los. Esse processo € realizado para que todos os dados
tenham a mesma medida, otimizando os resultados obtidos nas futuras
consultas, aprimorando a tomada de decisdao. Apesar de custoso € um pouco
lento, o processo de integragdo dos dados €& essencial (ROB, CORONEL,;
2011).

Na figura 4, observa-se que o dado relacionado ao peso da matéria prima, em
trés fontes de dados diferentes, onde na Fonte1 esse peso é apresentado em
gramas, na Fonte2 em quilos e na Fonte3 em toneladas. Antes desses dados

serdo armazenados definitivamente no DW eles passam por um processo de
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conversao em quilos, para que fiQquem padronizados, s6 assim serao

armazenados.

Fonte 1

Warehouse

Gramas — \

Fonte 2 \

Quilos —

Quilos

Fonte 3

Toneladas —*

Figura 4 — Integracédo dos dados. Fonte: adaptado de Gongalves (2003).

2.2.3. NAO VOLATIL

De acordo com Gongalves (2003), o que determina que o DW tenha a
caracteristica de nao volatil € que, uma vez que os dados foram carregados,
eles nunca mais serdo alterados pelos usuarios, apenas consultados.lIsso
possibilita que uma informacao possa ser consultada em qualquer momento no
tempo, obtendo sempre o mesmo resultado.

“Uma vez inserido um dado no datawarehouse, ele nunca sera removido.
Como os dados no data warehouse representam o histérico da empresa, os
dados operacionais (...) sao sempre adicionados a ele” (ROB; CORONEL.
2011, p. 549).

Oliveira (2002), em um DW existem somente as operagdes de carga e consulta
de dados. Na Figura 5, observa-se a diferenga de armazenamento dos dados

em um sistema aplicativo e em um DW.
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Sistemna Aplicative Data Warehouse

Alteracio Carga

Inclusde ——*
Inclusdo

Alterac3o

Figura 5 - Diferenga entre armazenamento de dados de um sistema aplicativo e um DW. Fonte: adaptado
de Gongalves (2003).

2.2.4. VARIAVEL COM O TEMPO

Gongalves (2003) salienta que em um DW é possivel visualizar as informacgoes
anteriores a ultima atualizagéo, ja que cada alteragdo implica em uma nova
entrada de dados que recebe, na sua chave, uma unidade de tempo e nunca
mais € atualizada. Essa propriedade do DW permite analises de tendéncias,
podendo identificar as variagbes de uma informagao ao longo do tempo.

Rob e Coronel (2011) ainda dizem que os dados em um DW representam o
histérico da empresa através do tempo. Quando uma informagao € alimentada,
todas as consultas que podem utilizar essa informagéo sao alteradas, ou seja,
em pouco tempo essa informagéo ja passa a compor o conjunto para relatérios
mensais e anuais. Ao inserir um dado, é atribuida a ele uma chave que néao
podera ser alterada; essa mesma chave é utilizada nas consultas para montar
relatorios.

Segundo Oliveira (2002), essa caracteristica do DW é o que possibilita realizar
uma analise histérica, analisando os fatos através do tempo.

Com essa informacao, € possivel concluir porque os DW possuem grande

volume de dados, comparados a outros sistemas aplicativos.
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3. DATAMART
3.1. CONCEITOS

Segundo Inmon (1997), um DM é uma colecdo de dados relacionados a
alguma area da empresa, organizados para dar suporte a decisao e baseados
nas necessidades de um departamento. Em outras palavras, um DM
representa um subconjunto de dados de um DW, que possibilita uma visédo
mais especializada, limitada e focada em necessidades de unidades
especificas de negocio ao invés da corporagao inteira. Muitas empresas
ingressam em projetos de DM focando em atender necessidades especiais de
pequenos grupos dentro da organizacdo. Os DMs sao bem aceitos entre as
organizagdes, pois exigem menor tempo para implementagao e investimento
em infraestrutura, trazem resultados mais rapidamente e sdo escalaveis até um
DW.

De acordo com Oliveira (2002), um DM é um DW departamental, geralmente
desenvolvido a partir de um DW central. E personalizavel, tem menor volume
de dados e mantém mais informagdes sumarizadas que o DW. Muitas vezes é
escolhido por ter um custo menor de implementagcdo ou quando se é
necessario somente informacodes referentes a um departamento especifico da
empresa. Um dos pontos negativos, porém, € que se corre um grande risco de
crescimento desestruturado, desviando-se do modelo original; que pode
dificultar a integracdo com outro DM e a posterior criagcdo de um DW.

Corey et al (2001) diz que existe a necessidade de ter um DM mesmo quando
ja existe um DW construido, pois o usuario final obtera um desempenho muito
melhor realizando consultas em um DM do que em um DW, ja que ele é
estruturado para garantir um acesso rapido aos dados. Além de poder
proporcionar para o usuario final mais facilidade para acessar e navegar pelos
dados armazenados.

Observa-se na Figura 6, como o DM é focado em um departamento e ndo na

empresa toda, como o DW.
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Figura 6 - Diferenga entre DM e DW. Fonte: adaptado de Oliveira (2002).

3.2. ARQUITETURAS

3.2.1. ARQUITETURA TOP-DOWN

De acordo com Machado (2004), essa foi a primeira arquitetura proposta para o
desenvolvimento de um DW. Consiste na extragao dos dados do DW para os
DMs, sendo necessaria que a escolha seja definida no inicio do projeto,
contemplando uma visao geral da empresa.

Oliveira (2002) diz que essa arquitetura € quando a empresa cria primeiro o
DW e s6 depois o divide em areas menores (DMs), gerando pequenos bancos
orientados a assuntos departamentalizados.

Machado (2004) ainda observa que essa arquitetura inicia seu processo com a
extragcdo, transformacéao e integracdo dos dados passando essas informagdes
para um ODS (Operational Data Store). Esse processo de utilizagdo do ODS é
opcional, mas reduz os esforgos na construgdo do DW, ja que todo o processo
de integracao dos dados é realizado pelo ODS.

Corey et al (2001) lista alguns motivos para construir DMs a partir de um DW

pronto:
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o Evitar repeticdo de dados — todos os dados ja foram filtrados pelo DW e
ja se encontram limpos e integrados, evitando que o DM precise fazer

isso novamente.
e Interpretacdo padrdao de dados — como a camada de integragao é

comum, todos os DMs que precisarem dessa informacgao, a obterdo da

mesma maneira € com a mesma integracgao.
* Repositério mais flexivel, de alto desempenho — faceis para os usuarios

e dificeis para os desenvolvedores trabalharem. Comparando com a
estrutura e complexidade de um DW, os DMs podem parecer frageis e

dificeis de manter por muito tempo.

3.2.2. ARQUITETURABOTTON-UP

Diferente da arquitetura top-down, a arquitetura botton-up é a situagao inversa.
Primeiramente sdo criados os DMs, para somente uma area; apds isso, sdo
constatados os resultados, ai € desenvolvido o préximo DM de outra area e
assim sucessivamente, até a construgao de um DW (OLIVEIRA, 2002,p.155).

Machado (2004), diz que dessa forma, ndo é necessaria uma visao da empresa
como um todo, mas conhecimento somente do fluxo da area para a qual o DM
sera desenvolvido. O processo se inicia com a extracdo, transformacido e
integracdo dos dados de outros sistemas para um ou mais DMs e somente

apos a concretizagdo do mesmo, esses dados serao enviados a um DW.
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4. OLAP
4.1. CONCEITOS

“‘Enquanto o conceito de DW esta relacionado com a automatizagéo do fluxo e
armazenamento dos dados para fins de analise, a tecnologia OLAP esta
relacionada a manipulagao multidimensional de dados” (OLIVEIRA, 2002, p.
127).

O OLAP é um recurso utilizado juntamente ao DW, que permite que o usuario
acesse os dados de maneira organizada, simples, permitindo a tomada de
decisao a partir deles. Um aplicativo OLAP permite que os dados sejam vistos
de diversas dimensdes, esse conceito € chamado de multidimensionalidade,
que organiza os dados da maneira como 0s usuarios pensam neles.

O projeto de uma solugdo OLAP deve responder as questdes:

Quando?
O qué?
Onde?
Quem?

Apesar de cada pergunta ter muitas respostas, elas formam, juntas, a base dos
dados multidimensionais. Essas dimensdes, se pensadas como um objeto,
formam um cubo (COREY et al, 2001, p.616-618).

Na Figura 6, observa-se que os dados do DW, DM e outras origens podem ser
utilizados como dados de origem para criagdo dos cubos multidimensionais,

que serao distribuidos para os usuarios finais.
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Cubos OLAP

Origem de dados
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P Acesso do usudrio
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Figura 7 - Cubos multidimensionais. Fonte: adaptado de CORREY et al,2001.

Segundo Oliveira (2002), uma ferramenta OLAP deve garantir o acesso a
informagdes de apoio a decisdo de maneira amigavel e flexivel ao usuario.
Deve ser uma analise interativa dos dados, permitindo que o usuario tenha
ilimitadas visdes, utilizando diversas agregacdes em todas as dimensdes
possiveis. A principal caracteristica do OLAP ¢é a analise multidimensional dos
dados, que nada mais € do que ver e manipular os cubos de informacdes de

diferentes niveis e angulos.

4.1.1. DOLAP, ROLAP, MOLAP E HOLAP

Segundo Corey et al (2001), o DOLAP é uma variagdo que fornece
portabilidade aos dados, que sao processados no computador cliente, que &
vantajoso para os usuarios que nem sempre estdo no mesmo local que o
servidor.

De acordo com Oliveira (2002), a ferramenta é chamada de DOLAP quando,
apos receber a requisicdo dos dados, os microcubos de informacado sao
levados ao computador cliente para analise, minimizando os trafegos na rede e
evitando a sobrecarga do servidor.

A arquitetura de uma ferramenta ROLAP, porém, € o inverso da anterior. Os
cubos de informagdes ndao saem do servidor, todo seu processamento é

realizado ali. Dessa maneira, é possivel analisar grandes quantidades de
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dados, mas também pode resultar em uma sobrecarga se muitos usuarios
fizerem requisigdes ao mesmo tempo (OLIVEIRA, 2002).

Ja no MOLAP, adere-se o0 conceito de que para que as informagdes sejam
analisadas de forma multidimensional, elas devem ser armazenadas também
de maneira multidimensional (COREY et a/,2001,p.619).

‘A arquitetura MOLAP processa-se da seguinte forma: com um servidor
multidimensional, o acesso aos dados ocorre diretamente no banco, ou seja, 0
usuario trabalha, monta e manipula os dados do cubo diretamente no servidor”
(OLIVEIRA, 2002, p.131).

Oliveira (2002) ainda informa que a arquitetura HOLAP nada mais é do que
uma mistura entre ROLAP e MOLAP, obtendo-se o melhor de cada uma,

aumentando performance e escalabilidade.

4.2. CARACTERISTICAS

4.2.1. CONSULTAS AD-HOC

O OLAP utiliza esse tipo de consulta, onde o proprio usuario as gera de acordo
com a sua necessidade de cruzar informacoes; utiliza-se aqui métodos que o
levem a descoberta daquilo que procurava (OLIVEIRA,2002).

Segundo Inmon (1997), essas consultas sdo um acesso casual unico e o
tratamento dos dados é realizado seguindo parametros nunca antes utilizados.
“Isso significa que o proprio usuario gera as consultas de acordo com as suas
necessidades de cruzamento de dados e de uma forma diferente da usual, com
emprego de métodos que o levam a obter a resposta desejada” (PRIMAK,
2008, p. 37).

4.2.2. SLICE-AND-DICE

Essa caracteristica € de extrema importancia. A partir dela, entende-se que é
possivel analisar os dados de diferentes cubos, que podem ter muitas
dimensdes, podendo ver a informagdo sob angulos que néo existiam antes
(OLIVEIRA, 2002).
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4.2.3. DRILL-DOWN/UP

Consultas com diferentes niveis de exploracdo de detalhe, sendo possivel
“subir ou descer” dentro do detalhamento do dado; analisando uma informagao
em niveis de tempo diferentes, por exemplo (OLIVEIRA,2002).

Segundo Primak (2008), com essa caracteristica € possivel analisar um dado
tanto diariamente, semanalmente quanto anualmente, partindo da mesma base

de dados.
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5. DATAMINING
5.1. CONCEITOS

De acordo com Elsmari e Navathe (2011), “Mineragao de dados ou data mining
refere-se a descoberta de novas informagdes, em termos de padrbes ou
regras, com base em grandes quantidades de dados”.

Quando utilizada juntamente a um DW, a mineragcdo de dados pode ajudar na
extragcdo de novos padrdes significativos que podem ndo ser encontrados
apenas processando os dados de um DW. A mineracao de dados faz parte do
processo de descoberta de conhecimento e a partir dela é possivel descobrir
novas informag¢des como regras de associagéo, padrdes sequenciais e arvores
de classificagdo (ELSMARI;NAVATHE, 2011).

Segundo Oliveira (2002, p.152):

A premissa do data mining € uma argumentagao ativa, isto é, ao invés
do usuario definir o problema, selecionar os dados e as ferramentas
para analisar tais dados, as ferramentas do data mining pesquisam,
automaticamente, os mesmos a procura de anomalias e possiveis
relacionamentos, identificando assim, problemas que nao tinham sido

percebidos pelo usuario.

De acordo com Rob e Coronel (2011), o processo de mineragdo de dados é
realizado com o objetivo de descobrir padrdes, caracteristicas,
relacionamentos, dependéncias ou tendéncias que ndo haviam sido
identificadas anteriormente. Com essas informacdes € possivel realizar uma
previsdo de comportamentos, sem exigir muitas intervengdes do usuario.
Desse modo, essas analises transformam os dados iniciais e criam
conhecimento.

Na figura 8 pode-se ver como € a piramide de extragdo do conhecimento, onde
os dados passam pelo processo de mineragao, originados de um banco de
dados operacional e sao transformados em conhecimento que pode ser

utilizado para tomada de decisdes estratégicas.
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Extracdo de conhecimento dos dados

Descoberta de conhecimento

- Mineragdo Dados

Data Warehouse

Banco de dados operacional

Figura 8 - Piramide de extragao do conhecimento. Fonte: adaptado de Rob e Coronel (2011).

5.2. APLICAGOES

O conhecimento descoberto possui diversas aplicacoes, dentre elas, listam-se:
previsao, identificacéo, classificacdo e otimizacgéao.

5.2.1. PREVISAO

Prever como certos atributos dos dados se comportarao no futuro, é algo que a
mineragdo de dados pode mostrar. Em um ambiente de negdcios, € possivel,
alinhado a légica de negdcios, identificar qual sera o volume de vendas em um
determinado periodo, por exemplo (ELSMARI;NAVATHE,2011).

Essa aplicagcédo ainda pode ser utilizada para analise de crédito, quais clientes
podem ir para a concorréncia, quais pessoas provavelmente responderdo a

uma pesquisa promocional, entre outras.

5.2.2. IDENTIFICACAO

Segundo Elsmari e Navathe (2011), os padrdes podem ser utilizados para
identificar um evento ou uma atividade. Em aplicagdes biolégicas, € possivel
identificar a existéncia de um gene através das sequéncias de simbolos

nucleotideos na sequéncia de DNA.
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Com esse conhecimento € possivel identificar por associagao quais produtos
sdo comprados juntos, para que se possa explorar esses padroes em
momentos de realizar vendas (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN,2012).

5.2.3. CLASSIFICAGAO

E possivel classificar os dados em categorias distintas, com base em uma
combinacdo de parametros. A classificagcdo dos dados pode ser utilizada para
identificar diferentes analises de transag¢des ou categorizar os dados antes de
submeté-los a uma nova mineracédo (ELSMARI;NAVATHE,2011).

De acordo com Silberschatz, Korth e Sudarshan (2012), a classificagdo pode
ser realizada encontrando informacdes comuns nos dados, separando-0s em
grupos distintos. Esse processo comega com uma amostra de dados, que é

chamada de conjunto de treinamento.

5.2.4. OTIMIZACAO

Segundo Elsmari e Navathe (2011), a otimizagao de recursos limitados, como
tempo, dinheiro, espagco ou materiais e aumentar as variaveis de saida, pode

ser uma das aplicagdes da mineracido de dados.
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6. PROPOSTA DE TRABALHO

Para a execugdao desse trabalho, inicialmente serdo apresentados os
conhecimentos adquiridos com levantamento bibliografico referente aos temas
abordados: data warehouse, data mart, OLAP e data mining. Na segunda
etapa, sera realizada pesquisa em empresas sobre a utilizacdo dos recursos,
analisados os resultados para ser possivel chegar a conclusées sobre como 0s

recursos sao utilizados nas empresas da regiao.

ETAPA 1
Levantamento Bibliografico

Data Warehouse Data Mart OLAP Data Mining

Composicio do conhecimenta

ETARA 2
Pesquisas em empresas sobre a
utilizagdo das tecnologias

Andlize dos resultados da pesquiza e

discussdo acerca do assunto

Definicio das vantagens e desvantagens
da utilizagdo dos recursos nos negdcios
coma vantagem competitiva

Figura 9 - Proposta de trabalho.

6.1. ETAPA 1

A primeira etapa que compde a proposta desse trabalho consiste em realizar o
levantamento bibliografico a fim de adquirir mais conhecimentos sobre os
assuntos abordados nesse trabalho. Sendo possivel compreender o cenario

que incitou o surgimento do data warehouse e outras ferramentas adjacentes.
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6.2. ETAPA2

A segunda etapa consiste em realizar uma pesquisa com empresas da regiao a
fim de determinar como € a utilizacdo do data warehouse e como as empresas
podem garantir vantagens competitivas utilizando esse tipo de recurso. Apos a
pesquisa, realizar uma analise sobre os resultados obtidos e discussao acerca
das informacgdes coletadas na etapa um e os resultados obtidos nas pesquisas.

Por fim, realizar as consideragdes finais sobre essa discussao.
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7. PESQUISA
7.1. PESQUISA DE OPINIAO COM EMPRESAS

7.1.1. ROTEIRO DA PESQUISA

Essa pesquisa de opinido foi aplicada em 14 empresas da regido da cidade de

Assis — Sao Paulo, de diversas areas e tamanhos. O objetivo era amostrar o

nivel de conhecimento das empresas sobre a ferramenta de DW e suas

aplicagdes nos negocios na regido. Segue o roteiro da pesquisa:

Porte da empresa e ramo de atividade;

A empresa conhece a ferramenta Data Warehouse?

A empresa utiliza a ferramenta Data Warehouse?

A empresa utiliza algum banco de dados sem ser o Data Warehouse?
Se, atualmente, fosse necessario localizar uma determinada informacéao

de como estava a situacdo da empresa em um determinado setor ha 5
anos atras para comparar com a situagao atual, o sistema utilizado

atenderia essa necessidade?
Em pesquisas realizadas no sistema da empresa, sdo encontradas

inconsisténcias de informagdes por falta de padronizacao?
Tem dificuldade para acessar informagbes de formas diferentes

(planilhas e documentos)?
Tem dificuldade em acessar dados especificos por existéncia de varios

relatorios para tomadas de decisdes estratégicas?
Tem confianga total em informag¢des geradas pelo sistema da empresa

para prever tendéncias e analisar parametros?
A empresa tem algum motivo especifico para ndo implantar um Data

Warehouse?

7.1.2. RESULTADOS

Os resultados serao apresentados em forma de graficos para melhor

compreensao. A cada resposta, sera realizada uma breve explanacgao sobre as

informacodes coletadas.

Porte da empresa e ramo de atividade;



Qual é o porte da empresa?

Pequeno porte.

O -

Grande porte.

OPCOES DE RESPOSTA
- Peqgueno porte.

» Médio porte.

-« Grande porte.

Total

Figura 10 - Porte das empresas entrevistadas

40%

36

60% T0% BO% 90% 100%

v RESPOSTAS -
14,29% 2
28,57% 4
57,14% g

Dentre as 14 empresas entrevistadas, os ramos de atuacdo sdo os mais

variados, listados a seguir:

o Tecnologia da Informacao;
Saude;
Provedor de internet;
Saneamento basico;
Logistica;
E-Commerce;
Fabrica de moéveis;
Terceirizacao de servicos;
Industria;
Implementos agricolas;

o 0 0 0o 0O 0o o0 o0 o o

Sucroalcooleira.

Mapeamento e aerolevantamento;

o Aempresa conhece a ferramenta de Data Warehouse?
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Sim.

Mio.

Ja ouvi falar,
mas nio conh...

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% T0% BO% 90% 100%

OPQGES DE RESPOSTA ¥ RESPOSTAS >
w  Sim. 5714% 8
+ Nio. 35,71% 5
w Jd ouvi falar, mas ndac conhego a fundo. T14% 1
Total 14

Figura 11 - Empresas que conhecem Data Warehouse

e Aempresa utiliza a ferramenta Data Warehouse?

Se sim, quais

diferengas...
0% 10% 20% 30% 40% 50% G0% T0% B0% 90% 100%
(lP(;ﬁES DE RESPOSTA * RESPOSTAS -
*  Sim. .43% 3
~ Nio. T1.43% 10
» Se sim, quais diferengas notou apds a implantacio? Respostas T14% 1
Total 14

Figura 12 - Empresas que utilizam Data Warehouse

Entre as quatro empresas que responderam que utilizam a ferramenta,
somente um comentou quais diferengas notou apds a implantagao do recurso,
informando apenas que as informagdes ficaram mais organizadas apds a

implantagdo do DW.

e Aempresa utiliza outro banco de dados sem ser o Data Warehouse?
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Sim- _

Nio tenho
certeza.

GPcﬁES DE RESPOSTA
w Sim.
- Nio.
w» Nao tenho certeza.

Total

10% 20% 30% 40% 50%

60%

T0% BO% 90% 100%

RESPOSTAS >
100,00% 14
0,00% 0
0,00% 0

Figura 13 - Empresas que utilizam outro banco de dados além do Data Warehouse

» Se, atualmente, fosse necessario localizar uma determinada informacéao

de como estava a situagdo da empresa em um determinado setor ha 5

anos atras para comparar com a situagao atual, o sistema utilizado

atenderia essa necessidade?

Sim.

MNio.

Nio tenho
certeza.

OPCﬁES DE RESPOSTA
* 3im.
» Mo,
v Nio tenho certeza.

Total

Figura 14 - Localizagao de informagbes em um periodo de tempo

0%  10% 20% 30% 40% S0%

G0%

0% B0% 90% 100%

RESPOSTAS -
5714% 8
21,43% 3
21,43% 3

Entre as oito empresas que responderam que conseguem obter essa

informacéao, estdo as quatro que utilizam a ferramenta de DW e outras quatro
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que informaram conseguir essa informagdo mesmo sem a utilizacdo de um
DW.

e Em pesquisas realizadas no sistema da empresa, sdo encontradas

inconsisténcias de informacgdes por falta de padronizagéo?

Algumas vezes.

0%  10% 20% 30% 40% 50% 60% TO% B0% 90% 100%

OP(;ﬁES DE RESPOSTA * RESPOSTAS o
* 5im. 35M% 5
~ Nao. 28,57% 4
~ Algumas vezes. 35,7M% 5
Total 14

Figura 15 - Inconsisténcias de informagdes por falta de padronizagéo.

o Tem dificuldade para acessar informagbes de formas diferentes

(planilhas e documentos)?

Algumas vezes.

0% 0% 20% 30% 40% 50% G0% T0% BO% 90% 100%

OPCGES DE RESPOSTA ¥ RESPOSTAS -
~ §im. 42,86% 6
- Nio. 14,29% 2
+ Algumas vezes. 42,86% (]
Total 14

Figura 16 - Dificuldade para acessar informagdes de formas diferentes.
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o Tem dificuldade em acessar dados especificos por existéncia de varios

relatérios para tomadas de decisdes estratégicas?

Algumas vezes.

0% 10% 20% 30% 40% 50% B0% T0% BO% Q0% 100%

OPGOES DE RESPOSTA ~ RESPOSTAS >
~ Sim. 50,00% 7
~ Nao. 28,57% 4
+ Algumas vezes. 21,43% 3
Total 14

Figura 17 - Dificuldades para acesso a dados especificos.

» Tem confianga total em informacgdes geradas pelo sistema da empresa

para prever tendéncias e analisar parametros?

Sim.

Mao.

Algumas vezes.

0%  10% 20% 0% 40% 50% 60% T0% BO% 90% 100%

OPQﬁES DE RESPOSTA * RESPOSTAS
v  Sim. 35,711%

» Nio. 28,57%

» Algumas vezes. 35,711%
Total

Figura 18 - Informacgbes para prever tendéncias e analisar parémetros.
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A empresa tem algum motivo especifico para ndo implantar um Data

Warehouse?

NéoccnheCia- _
Ja UtiliZ:. -

Muito caro e

leva tempo p...

Néo &

interessante...

Outros.

0% 10% 20% 30% 40% 50% B0% T0% BO% 90% 100%
OPCOES DE RESPOSTA ¥ RESPOSTAS

= Nao conhecia. 35,71% 5
- Jautilizo. 21,43% 3
= Muito caro e leva tempo para implementar. 14,29% 2
= MNao é interessante para empresa. 14,29% 2
= Qutros. Respostas 14,29% 2
Total 14

As duas empresas que responderam outros, uma informou que nao conhecia a
ferramenta e outra disse que o DW ¢é utilizado mas néo esta completo ainda

pois os custos sao muito altos.

7.1.3. DISCUSSAO

A partir dos resultados obtidos nas pesquisas, € possivel verificar que o DW é
um conceito conhecido em empresas de porte maior, e € sim utilizado para
tomada de decisao estratégica. Porém, ainda existem muitas dificuldades, uma
delas sendo o alto custo de implementagao dessa ferramenta.

Entre as 14 empresas que responderam ao questionario, somente trés utilizam
o DW e apenas uma relatou que as informagdes passaram a ser melhor
organizadas apos a implantacdo do DW. Todas as empresas utilizam outros
sistemas de banco de dados para manter as operag¢des da empresa, resultado
que era esperado, pois sao essas informagdes que irdo alimentar o DW, caso

ele venha a ser implementado no futuro.
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Quando questionados sobre a obtencdo de informagdes histéricas (de um
posicionamento especifico ha cinco anos atras) para ser comparado com a
mesma situagao atual, oito empresas responderam que conseguem obter essa
informacao, das quais trés sdo as que disseram utilizar DW. E possivel verificar
entdo que algumas empresas conseguem obter essa informacgdo através de
outras ferramentas de apoio a decisao.

Identifica-se que as empresas que informaram utilizar a ferramenta, sdo todas
de grande porte, o que pode indicar que as mesmas ja tém um posicionamento
avantajado no mercado por conta de informagdes precisas de apoio a decisao
estratégica.

Faz-se valer a afirmagdo de que apesar do DW “ser uma aposta muito
atraente, os gerentes podem relutar em adotar essa estratégia. A criagdo de um
data warehouse exige tempo, dinheiro e consideravel esfor¢co gerencial” (ROB,
CORONEL; 2011, p. 549), quando se verifica que algumas empresas ainda nado
adotaram esse tipo de ferramenta por conta do alto custo e esforgo gerencial,
como é possivel verificar na ultima pergunta enviada as empresas.

Na pergunta sobre informagdes inconsistentes por conta de falta de
padronizacao, todas as empresas que nao utilizam DW informaram que tém
essa dificuldade sempre ou algumas vezes.

Como se pode observar no texto de Oliveira (2002, p.5):
O Warehouse permite ter uma base de dados
integrada e histérica, para analise dos dados, e
isso pode e deve se tornar um diferencial
competitivo para as empresas. Tendo uma
ferramenta desse porte em maos, o executivo
pode decidir com muito mais €eficiéncia e

eficacia.

Quando questionadas sobre as diferentes formas de acesso a informacéo,
somente 14,29% afirmaram nao ter dificuldade de gerar relatérios em
diferentes formatos; as outras empresas encontram dificuldades ao acesso a
informacdes em formas diferentes.

Ainda nesse sentido, quando questionados sobre as dificuldades para tomar
decisbes estratégicas nos negoécios com base nos relatérios que as

ferramentas disponiveis geram, somente as empresas que utilizam DW
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informaram nao ter problemas. Todas as outras empresas apresentam
dificuldades para tomar decisbes que afetam diretamente o futuro do negdcio
com base nas ferramentas operacionais disponiveis.

O cenario se repete quando questionados sobre prever tendéncias e analisar
parametros, somente as empresas que utilizam uma ferramenta de DW
informam que conseguem obter essas informagbes de maneira a apoiar a
tomada de decisao estratégica.

“Sao sistemas que, as vezes, estdo com dados modelados, mas nao tem
integridade (...), fato que direciona o tomador de decisdo a deixar de lado o seu
sistema e embasar suas decisdes na sua experiéncia de mercado” (OLIVEIRA,
2002, p.4).
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8. CONSIDERACOES FINAIS
Apods todo o levantamento bibliografico e as pesquisas realizas nas empresas,

€ possivel concluir que o data warehouse é sim uma ferramenta que auxilia o
crescimento das empresas. E muito utilizado por grandes empresas, pois seu
custo de implementacao € alto e exige muito dos gestores; pequenas empresas
podem nao ter condigdes de realizar esse tipo de investimento.

Nas pesquisas realizadas € possivel observar que as empresas que utilizam
essa tecnologia tém mais facilidade na gestdo e para realizar acdes
estratégicas, ja que as informagdes sdo obtidas com facilidade. Em
contrapartida, as empresas que nao utilizam a tecnologia relatam tem
problemas de consisténcia de relatérios e dificuldades para acessar
informagdes historicas e para tomada de decisao.

As empresas que utilizam a ferramenta, em unanimidade, responderam

que conseguem realizar decisdes estratégicas no negécio com base nas

informacoes disponibilizadas, gerar relatérios em diferentes formatos e

ainda prever tendéncias de mercado. Dessa maneira, justifica-se que o

DW é uma ferramenta importantissima para a tomada de decisdoes

estratégicas, visando maior lucro e crescimento do negécio.

E possivel perceber que, mesmo com uma minoria representada nas
pesquisas, ainda existem empresas, principalmente as menores, que sequer
conhecem esse tipo de tecnologia.

As desvantagens do data warehouse sao seu custo muito alto, o tempo que ele
pode demorar para ser implementado e todo o esforco operacional que a sua
criagdo gera. As vantagens, porém, sdo muito extensas. Junto a mineracéo de
dados e as tecnologias para processamento e consulta desses dados (OLAP),
€ possivel realizar previsbes do comportamento de clientes, classifica-los de
modo a realizar acdes especificas para cada grupo de clientes, entre muitas

outras.
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Ferramenta de pesquisa utilizada: SurveyMonkey, disponivel em
<https://www.surveymonkey.com>.
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