Business Intelligence

Business intelligence tornou-se um termo muito comum nos ultimos anos.
As ferramentas de banco de dados encontradas sob o titulo business intel-
ligence incluem data warehouse, on-line analytical processing (OLAP) e data
mining. As funcionalidades dessas ferramentas sao complementares e inter-
relacionadas. O data warehouseleva em consideracao o armazenamento, a
manutencao e a recuperacao eficiente de dados historicos. O OLAP é um
servico que fornece respostas rapidas a consultas ocasionais realizadas no
data warehouse. Os algoritmos de data mining encontram padroes dos da-
dos e informam modelos ao usuario. Todas as trés ferramentas estao rela-
cionadas a0 modo como os dados em um data warehouse sao organizados
logicamente, e o desempenho é altamente sensivel as técnicas de projeto
de banco de dados utilizadas [Barquin e Edelstein, 1997]. O objetivo por
tras das tecnologias de business intelligence é fornecer informacoes tuteis
de apoio a decisao.

Os principais fornecedores de SGBD comercializam as ferramentas de data
warehouse, OLAP e data mining como business intelligence. Este capitulo
aborda cada uma dessas tecnologias. Examinamos de perto os requisitos de
um data warehouse, seus componentes basicos e principios de operacao, os
aspectos criticos em seu projeto e os elementos importantes do projeto l6gico
do banco de dados em seu ambiente. Depois, investigamos os elementos basi-
cos do OLAP e data mining como técnicas de consulta especiais aplicadas ao
data warehouse. Abordamos o data warehouse na Secao 8.1, OLAP na Secao

8.2 e data mining na Secao 8.3.
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8.1 Data Warehouse

Um data warehouse é um grande repositério de dados histéricos que po-
dem ser integrados para apoiar decisoes. O uso de um data warehouse € niti-
damente diferente do uso dos sistemas operacionais*'. Os sistemas operacionais
contém os dados exigidos nas operacoes do dia-a-dia de uma organizacao.
Esses dados operacionais costumam mudar rapida e constantemente. Os ta-
manhos de tabela nos sistemas operacionais sio mantidos relativamente pe-
quenos, eliminando-se dados antigos de tempos em tempos. O data warehouse,
ao contrario, recebe periodicamente dados historicos em lotes e cresce com o
tempo. O enorme tamanho dos data warehouses pode chegar a centenas de
gigabytes, ou mesmo terabytes. Um problema que afeta o projeto de data
warehouses € a necessidade de desenvolver consultas a grandes quantidades
de dados e que retornem resultados rapidos . Os aspectos contrastantes entre
os data warehouses e sistemas operacionais resultaram em uma abordagem
de projeto diferenciada para o data warehouse.

8.1.1 Visao geral do data warehouse @

Um data warehouse contém uma colecao de ferramentas de apoio a deci-
sao, associadas a bancos de dados historicos com tamanhos significativos, per-
mitindo que o usudrio final tome decisoes rapidas e seguras. O data warehouse
surgiu da tecnologia de sistemas de apoio a decisao (DSS — Decision Support
System) e dos sistemas de informacao executivas (EIS — Executive Information
Systems). Os DSSs sao usados para analisar dados de bancos de dados, nor-
malmente disponiveis de varias fontes, e criar relatorios. Os dados de relato-
rios nao sao de tempo critico, no sentido de um sistema de tempo real, mas
precisam estar atualizados para a tomada de decisao. Os EISs sao como os
DSSs, porém mais poderosos, mais faceis de usar e mais especificos ao nego6-
cio. Os EISs foram criados para fornecer uma alternativa aos sistemas classi-
cos de processamento transacional (OLTP — on-line transaction processing),
comuns a maioria dos sistemas de banco de dados disponiveis comercialmen-
te. Os sistemas OLTP normalmente sao usados para criar aplicacées comuns,
incluindo aquelas com prazos ou tempos de resposta de missao critica. A Ta-
bela 8.1 resume as diferencas basicas entre OLTP e sistemas data warehouse.

* Nota dos Revisores Técnicos: O termo sistemas operacionais é utilizado aqui em alusao aos sistemas
transacionais que ap6iam um nego6cio no nivel operacional, tais como ERP, Workflow, Groupware,
entre outros.

*
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Tabela 8.1 Comparacao entre OLTP e data warehouse

OLTP Data warehouse
Orientado a transacao Orientado ao processo de negocios
Milhares de usuarios Poucos usuarios (normalmente abaixo de 100)

Geralmente pequeno (MB até varios GB)  Grandes (de milhares de GB a varios TB)

Dados atuais Dados historicos

Dados normalizados (muitas tabelas, Dados nao normalizados (poucas tabelas,
poucas colunas por tabela) muitas colunas por tabela)

Atualizacoes continuas Atualizacoes em lote*

Consultas de simples a complexas Normalmente, consultas muito complexas

* Atualmente existe um movimento no setor para o “active data warehouse”, em que o warehouse recebe dados
em atualizacoes continuas. Veja uma discussao mais profunda na Secao 8.2.5.

A arquitetura bdsica para um ambiente de data warehouse aparece na Fi-
gura 8.1. O diagrama mostra que o data warehouse € alimentado por uma
série de bancos de dados fonte, possivelmente de diferentes localizacoes geo-
graficas. Cada banco de dados fonte serve as suas proprias aplicacoes, e o data
warehouse serve a um DSS/EIS atendendo as suas solicitacoes de informacao.
Cada banco de dados do sistema fonte precisa ser reconciliado com o modelo
de dados do data warehouse; isso € feito durante o processo de extracao dos
dados exigidos do sistema de banco de dados fonte, transformando os dados
do sistema fonte para o data warehouse e carregando os dados no data
warehouse [Cataldo, 1997].

Requisitos bdsicos para o data warehouse

Agora, vamos examinar os principais requisitos e principios que orientam
o projeto de data warehouses (DWs) [Simon, 1995; Barquin e Edelstein, 1997;
Chaudhuri e Dayal, 1997; Gray e Watson, 1998]:

1. DWs sao organizados de acordo com as areas de interesse. As dreas de
interesse sao semelhantes ao conceito de areas funcionais, como vendas,
gerenciamento de projetos ou funcionarios, conforme discutimos no con-
texto do agrupamento do diagrama ER na Secao 4.5. Cada area de interes-
se tem seu proprio esquema conceitual e pode ser representada usando
uma ou mais entidades no modelo de dados ER ou por uma ou mais clas-
ses de objeto no modelo de dados orientado a objeto. As areas de interes-

*
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Figura 8.1 Arquitetura basica do data warehouse.

se normalmente sao independentes das transacoes individuais que envol-
vem a criacao ou manipulacao de dados. Os repositorios de metadados
sao necessarios para descrever os bancos de dados fontes, objetos DW e
maneiras de transformar os dados fontes para o DW.

2. Os DWs devem ter alguma capacidade de integracao. Uma representacao
comum dos dados devera ser projetada de modo que todas as diferentes
representacoes individuais possam ser mapeadas. Isso € particularmente
util se o warehouse for implementado como um multibanco de dados ou
banco de dados federado.

3. Osdados sao considerados nao volateis e devem ser carregados em massa.
A extracao de dados dos bancos de dados atuais para o DW exige que se
tome uma decisao quanto a extrair os dados usando técnicas padrao de
banco de dados relacional (BDR) no nivel de linha ou coluna, ou técnicas
especializadas para extracao em massa. Ferramentas de limpeza de dados
sao necessarias para manter a qualidade dos dados - por exemplo, detec-
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tar dados em falta, dados inconsistentes, homonimos, sinonimos e dados
com diferentes unidades. Ferramentas de migracao de dados, tratamento
de dados e auditoria de dados cuidam de problemas especializados em
limpeza e transformacao de dados. Essas ferramentas sao semelhantes aque-
las utilizadas para a integracao convencional de esquemas (view) de ban-
cos de dados relacionais. Utilitarios de carga obtém dados limpos e os
carregam no DW, usando técnicas de processamento em lote. As técnicas
de atualizacao propagam as alteracoes nos dados fonte para os dados basi-
cos e dados derivados do DW. A decisao de quando e como atualizar é
realizada pelo administrador do DW e depende das necessidades do usua-
rio (por exemplo, necessidades do OLAP) e do trafego existente no DW.

4. Os dados tendem a existir em varios niveis de granularidade. Mais impor-
tante, os dados costumam ser de natureza historica, com grande potencial
de variarem com o passar do tempo. Entretanto, em geral, a granularidade
pode variar de acordo com as diferentes dimensoes e nao apenas com o
tempo; podem variar por regiao geografica, tipo de produto manufatura-
do ou vendido, tipo de loja e assim por diante. O enorme tamanho dos
bancos de dados € um problema importante no projeto e implementacao
de DWs, especialmente para certas consultas, atualizacoes e backups
sequenciais. Isso faz com que uma decisao critica tenha de ser tomada
entre usar um banco de dados relacional (BDR) e usar um banco de da-
dos multidimensional (BDM) para implementar um DW.

5. O DW devera ser suficientemente flexivel para atender rapidamente a
necessidade por constantes mudancas. As definicoes de dados (esquemas)
precisam ser suficientemente amplas para antecipar acréscimos de novos
tipos de dados. Para a necessidade de recuperar dados que estao sofrendo
rapidas mudancas, os tipos de dados e os niveis de granularidade que se-
rao realmente implementados precisam ser escolhidos cuidadosamente.

6. O DW devera ter a capacidade de reescrever a historia, ou seja, permitir
analises hipotéticas (“o que acontece se”). O DW devera permitir que o
administrador altere temporariamente os dados histéricos com o objetivo
de realizar analises hipotéticas. Quando a analise terminar, os dados preci-
sam ser revertidos corretamente. Esta condicao considera que os dados
estao no nivel de granularidade apropriado em primeiro lugar.

7. Devera ser selecionada uma interface de usudrio util para o DW. As princi-
pais escolhas hoje sao a SQL, visoes multidimensionais de dados relacionais,
ou uma interface de usuario de uso especial. A linguagem da interface de
usuario precisa ter ferramentas para recuperar, formatar e analisar dados.

*
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8. Os dados devem estar centralizados ou distribuidos fisicamente. O DW
devera ter a capacidade de lidar com dados distribuidos em uma rede.
Essa necessidade se tornara mais critica a medida que o uso de DWs cresce
e as origens dos dados se expandem.

O ciclo de vida dos data warehouses

Livros inteiros tém sido escritos a respeito de partes selecionadas do ciclo
de vida do data warehouse. Nossa finalidade nesta secao € apresentar alguns
fundamentos e sabores do data warehouse. Incentivamos aos que desejam
prosseguir na area de data warehouse a continuar seus estudos através de
outros livros dedicados especificamente ao data warehouse. Kimball e Ross
[1998, 2002] possuem uma série de livros excelentes e que abordam detalhes
das atividades de data warehouse.

A Figura 8.2 esboca as atividades do ciclo de vida do data warehouse, com
base na Figura 16.1 de Kimball e Ross [2002]. O ciclo de vida comeca com um
didalogo para determinar o plano de projeto e as necessidades de negocios.
Quando o plano e as necessidades sao alinhados, o projeto e aimplementacao
podem prosseguir. O processo se ramifica em trés linhas de execucao inde-
pendentes e se juntam antes da implantacao (ver Figura 8.2). Questoes de
plataforma sao abordadas em um ramo, incluindo o projeto técnico arquite-
tonico, seguido pela selecao e instalacao de produto. As questoes de dados
sao abordadas no segundo ramo, incluindo a modelagem dimensional e de-
pois o projeto fisico, seguido pelo projeto e desenvolvimento da preparacao
de dados. As necessidades analiticas especiais dos usudrios sao atendidas no
terceiro ramo, incluindo a especificacao da aplicacao analitica, seguida pelo
desenvolvimento da aplicacao analitica. Esses trés ramos de execucao se jun-
tam antes da implementacao. A implementacao € seguida pela manutencao e
pelo crescimento, e as mudancas nas necessidades precisam ser detectadas. Se
forem necessdrios ajustes, o ciclo se repetird. Se o sistema se tornar inativo,
entao o ciclo de vida termina.

O restante da nossa secao de data warehouse aborda a atividade de mode-
lagem dimensional. Um material mais abrangente podera ser encontrado em
Kimball e Ross [1998, 2002] e Kimball e Caserta [2004].

8.1.2 Projeto logico

Discutimos o projeto logico de data warehouses nesta secao; as questoes de
projeto fisico sao abordadas no volume dois. O projeto l6gico de data warehouses

*
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€ definido pela abordagem de modelagem de dados dimensional. Vamos tratar
dos tipos de esquema normalmente encontrados na modelagem dimensional,
incluindo o star schema (esquema estrela) e o esquema snowflake (floco de neve).
Esbocamos o processo de projeto dimensional conforme a metodologia descri-
ta por Kimball e Ross [2002]. Depois, percorremos um exemplo, abordando
alguns dos conceitos cruciais da modelagem de dados dimensional.

Modelagem de dados dimensional

A abordagem de modelagem dimensional é muito diferente da aborda-
gem de normalizacao em geral seguida quando se projeta um banco de dados
para as operacoes do dia-a-dia. O contexto do data warehouse exige uma abor-
dagem diferente para atender as necessidades do usudrio. A necessidade de
modelagem dimensional sera mais bem discutida enquanto prosseguirmos.
Se vocé ainda nao foi exposto ao data warehouse, esteja preparado para al-
guns paradigmas novos.

O Star Schema

Os data warehouses normalmente sao organizados em uma grande tabela de
fatos central e muitas tabelas de dimensdo menores. Essa configuracao é chamada @
de star schema; um exemplo é apresentado na Figura 8.3. A tabela de fatos é
composta de dois tipos de atributos: atributos de dimensdo e atributos de medidas.
Os atributos de dimensao na Figura 8.3 sao CustID, ShipDatelD, BindID e Jobld.
A maioria dos atributos de dimensao possui relacionamentos de chave estran-
geira/chave primaria com as tabelas de dimensao. As tabelas de dimensao na
Figura 8.3 sao Customer (Cliente), Ship Calendar (Calendario de Embarque) e
Bind Style (Estilo da Embalagem). Ocasionalmente, um atributo de dimensao
existe sem uma tabela de dimensao relacionada. Kimball e Ross referem-se a
elas como dimensoes degeneradas. O atributo Jobld na Figura 8.3 é uma dimensao
de degeneracao (veja mais sobre isso em breve). Indicamos os atributos de di-
mensao que atuam como chaves estrangeiras usando o estereotipo «fk». As cha-
ves primadrias das tabelas de dimensao sao indicadas com o estere6tipo «pk».
Quaisquer dimensoes degeneradas na tabela de fatos sao indicadas com o este-
reotipo «dd». A tabela de fatos também contém medidas, que contém valores a
serem agregados quando as consultas agrupam linhas. As medidas na Figura
8.3 sao Cost (preco de custo) e Sell (preco de venda).

As consultas no star schema normalmente utilizam atributos nas tabelas
de dimensao para selecionar as linhas pertinentes da tabela de fatos. Por exem-
plo, o usuario pode querer ver o preco de custo e de venda de todas as tarefas

*
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Customer
1
«pk» CustID
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Ship Day of Week 1 Bind Desc
Bind Category

Figura 8.3 Exemplo de um star schema de um data warehouse.

em que Ship Month (Més de Embarque) seja janeiro de 2005. Os atributos da
tabela de dimensao normalmente também sao usados para agrupar as linhas
de maneiras uteis quando se exploram informacoes de resumo. Por exemplo,
o usudrio pode querer ver o custo total e o preco de venda de cada Ship
Month no Ship Year (Ano de Embarque) de 2005. Observe que as tabelas de
dimensao podem permitir diferentes niveis de detalhe para o usudrio exami-
nar. Por exemplo, o esquema da Figura 8.3 permite que as linhas da tabela de
fato sejam agrupadas por Ship Date (Data de Embarque), Month (Més),
Quarter (Quadrimestre) ou Year (Ano). Esses niveis de dimensao formam
uma hierarquia. Ha também uma segunda hierarquia na dimensao Ship
Calendar que permite que o usudrio agrupe as linhas da tabela de fatos por
Ship Day of Week (dia da semana). O usudrio pode subir ou descer em uma
hierarquia ao explorar os dados. Descer na hierarquia para examinar dados
mais detalhados é uma operacao chamada drill-down. Subir em uma hierar-
quia para resumir detalhes é uma operacao roll-up.

Juntos, os atributos de dimensao compoem uma chave candidata da tabe-
la de fatos. O nivel de detalhe definido pelos atributos de dimensao é a
granularidade da tabela de fatos. Ao projetar uma tabela de fatos, a
granularidade dever ser o nivel mais detalhado disponivel que qualquer usu-
ario desejaria examinar. Esse requisito as vezes significa que uma dimensao
degenerada, como Jobld na Figura 8.3, precisa ser incluida. O Jobld nesse
star schema nao € usado para selecionar ou agrupar linhas, de modo que nao
existe tabela de dimensao relacionada. A finalidade do atributo Jobld € distin-
guir as linhas no nivel correto de granularidade. Sem o atributo Jobld, a tabe-
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la de fatos agruparia tarefas semelhantes, proibindo o usudrio de examinar os
precos de custo e de venda de tarefas individuais.

A normalizacao nao € o principio orientador no projeto do data warehouse.
A finalidade do data warehouse é fornecer respostas rapidas a consultas en-
volvendo um grande conjunto de dados historicos. A organizacao do star
schema facilita a resposta rapida a consultas no contexto do data warehouse.
Os principais dados detalhados sao centralizados na tabela de fatos. As infor-
macoes dimensionais e hierarquias sao mantidas nas tabelas de dimensao,
com uma tnica juncao com a tabela de fatos. Os niveis hierarquicos de dados
contidos nas tabelas de dimensao da Figura 8.3 violam a 3FN, mas essas viola-
coes dos principios de normalizacao sao justificadas. O processo de normali-
zacao desmembraria cada tabela de dimensao na Figura 8.3 em varias tabelas.
O esquema normalizado resultante exigiria maior processamento de juncao
na maioria das consultas. As tabelas de dimensao sao pequenas em compara-
cao a tabela de fatos, e normalmente mudam lentamente. O ntcleo das ope-
racoes no data warehouse sao operacoes de leitura. Os beneficios da normali-
zacao sao pequenos quando a maioria das operagoes € apenas de leitura. Os

salto
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Figura 8.4 Exemplo de um esquema snowflake de um data warehouse.

*



DT T T 1] k2 H N 5 HEN N

£ : Capitulo 8: Business Intelligence 161
FLSEVIER

beneficios de minimizar operacoes de juncao ultrapassam os beneficios da
normalizacao no contexto do data warehouse. As diferencas sinalizadas entre
o ambiente de data warehouse e o ambiente do sistema operacional levam a
abordagens de projeto distintas. A modelagem dimensional € o principio ba-
sico no projeto do data warehouse.

Esquema Snowflake

A literatura de data warehouse normalmente se refere a uma variacao do
star schema conhecida como esquema snowflake. A normalizacao das tabelas de
dimensao em um star schema leva a um esquema snowflake. A Figura 8.4
mostra o esquema snowflake semelhante ao star schema da Figura 8.3. Obser-
ve que cada nivel hierdrquico se torna sua propria tabela. O esquema snowflake
esta caindo em desgraca. Kimball e Ross preferem fortemente o star schema,
devido a sua velocidade e simplicidade. O star schema nao apenas gera uma
resposta de consulta mais rapida, mas também € mais facil para o usudrio
entender quando cria consultas. Incluimos o esquema snowflake aqui apenas
para termos a visao geral.

—>@elecionar um processo negéci09

Y
(Determinar a granularidade)

Y

C Escolher as dimensées)

Y
(Identiﬁcar as medidas)

[mais processos de negécios] [se nao]

Figura 8.5 Processo em quatro etapas do projeto dimensional
[Kimball e Ross, 2002].
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Processo de projeto dimensional

Reunimos as quatro etapas do processo de projeto dimensional promovi-
do por Kimball e Ross. A Figura 8.5 esboca as atividades do processo em qua-
tro etapas.

Exemplo de modelagem dimensional

Parabéns, vocé agora € o proprietario da ACME Data Mart Company! Sua
empresa cria data warehouses. Vocé presta consultorias a outras empresas,
projeta e implanta data warehouses para atender a suas necessidades e ofere-
ce suporte em seus esforcos.

Seu primeiro cliente € a XYZ Widget, Inc. XYZ Widget é uma empresa de
manufatura com sistemas de informacao prontos. Sao sistemas operacionais
que rastreiam o estado atual e recente dos diversos processos de negocios. Os
registros mais antigos, que nao sao mais necessarios para a operacao da fabri-
ca, sao eliminados. Isso mantém os sistemas operacionais funcionando de modo
eficiente.

A XYZ Widget tem dez anos e esta crescendo rapidamente. A geréncia
observa que as informacoes sao valiosas. O gerente de tecnologia da infor-
macao vem salvando dados antes que eles fossem eliminados do sistema
operacional. Existem dezenas de milhoes de registros histéricos, mas nao
ha um modo facil de acessar os dados de forma significativa. A ACME Data
Mart foi chamada para projetar e montar um DSS acessando esses dados
historicos.

As discussoes com a XYZ Widget comecam. Existem muitas perguntas cujas
respostas precisam analisar os dados histéricos. Vocé comeca fazendo uma
lista daquilo que a XYZ deseja saber.

Lista de desejos da XYZ Widget Company

1. Quais sao as tendéncias dos diversos produtos em termos de valores de
vendas, volume unitdrio e margem de lucro?

2. Para os produtos que nao sao lucrativos, podemos nos aprofundar e deter-
minar por que nao sao lucrativos?

3. Com que precisao nossos custos estimados correspondem aos nossos cus-
tos reais?

4. Quando mudamos nossos calculos de estimativa, como as vendas e a
lucratividade sao afetadas?

5. Quais sao as tendéncias na porcentagem de tarefas que sao entregues em
tempo?
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6. Quais sao as tendéncias na produtividade por departamento, para cada
maquina e para cada funcionario?
7. Quais sao as tendéncias para atender as datas agendadas de cada departa-
mento e de cada maquinar
8. Qual foi a eficiéncia do upgrade na maquina 123?
9. Quais clientes trazem os trabalhos mais lucrativos?
10. Como nossos descontos promocionais para compra em massa afetam as

vendas e a lucratividade?

Examinando a lista de desejos, vocé comeca a selecionar os processos de
negocios envolvidos. A lista a seguir € suficiente para satisfazer aos itens na

lista de desejos.

Processos de negdcios

1. Estimativa

2. Agendamento

3. Rastreamento da produtividade
4. Custos do trabalho

Esses quatro processos de negocios estao interligados na XYZ Widget
Company. Vamos examinar rapidamente os processos de negocios e a organi-
zagao da informacao nos sistemas operacionais, para termos uma idéia de
qual informacao esta disponivel para analise. Para cada processo de negocio,
vamos projetar um star schema para armazenar os dados.

O processo de estimativa comeca entrando-se com as especificacoes do
produto. O tipo de produto determina quais maquinas sao usadas para
manufatura-lo. O software de estimativa, entao, calcula o tempo estimado em
cada maquina usada para produzir esse tipo especifico de produto. Cada
maquina é modelada com um tempo de preparacao padrao e velocidade de
execucao. Se determinado tipo de produto € dificil de processar em determi-
nada mdquina, os tempos sao ajustados de acordo. Cada maquina possui um
valor hora. O tempo estimado é multiplicado pelo valor hora para obter o
custo de mao-de-obra. Cada estimativa armazena especificacoes de produto,
um desmembramento dos custos de manufatura, o acréscimo e o desconto
aplicado (se houver) e o preco. A cotacao € enviada ao cliente. Se o cliente
aceitar a cotacao, entao ela sera associada ao numero da tarefa, as especificacoes

serao impressas como um ticket de tarefa, e este passara para o agendamento.
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Precisamos determinar a granularidade antes de projetar o esquema do
data mart de estimativa. A granularidade deve ser no nivel mais detalhado,
para dar maior flexibilidade as operacoes de detalhamento quando os usudri-
os estiverem explorando os dados. O nivel de maior granularidade no proces-
so de estimativa € o detalhe de estimativa. Cada registro de detalhe de estima-
tiva especifica informacoes de um centro de custo individual para determina-
da estimativa. Essa € a granularidade mais fina dos dados de estimativa no
sistema operacional, e esse nivel de detalhe também é potencialmente valioso
para os usuarios do data warehouse.

A proxima etapa do projeto € determinar as dimensoes. Examinando os
detalhes de estimativa, vemos que os atributos associados sao as especificacoes
de tarefa, o numero estimado e data, o numero da tarefa e data de vitéria se a
estimativa se tornar uma tarefa, o cliente, a promocao, o centro de custo, a
quantidade de produtos, horas estimadas, valor hora, custo estimado, acrésci-
mo, desconto e preco. As dimensoes sao aqueles atributos que os usuarios
desejam agrupar quando exploram os dados. Os usudrios estao interessados
em agrupar pelas diversas especificacoes de tarefa e pelo centro de custo. Os
usudrios também precisam ser capazes de agrupar por intervalos de data. A @
data estimada e a data de vitoria sao de interesse. O agrupamento por cliente
e promocao também é de interesse dos usudrios. Elas se tornam as dimensoes
do star schema para o processo de estimativa.

Em seguida, identificamos as medidas. As medidas sao as colunas que con-
tém valores a serem agregados quando as linhas sao agrupadas. As medidas
no processo de estimativa sao horas estimadas, valor hora, custo estimado,
acréscimo, desconto e preco.

O star schema resultante da analise do processo de estimativa aparece na
Figura 8.6. Existem cinco qualidades de produtos de nosso interesse: forma,
cor, textura, densidade e tamanho. Por exemplo, um determinado produto
poderia ser leve, macio, vermelho, redondo e médio. Os nameros de estima-
tivas e tarefas sao incluidos como dimensoes degeneradas. O restante das di-
mensoes e medidas é esbocado conforme nos dois paragrafos anteriores.

Os valores de dimensao sao categoricos por natureza. Por exemplo, um
determinado produto poderia ter uma densidade leve ou pesada. Os valores
para a dimensao de tamanho sao: pequeno, médio e grande. As medidas cos-
tumam ser numéricas, pois normalmente sao agregadas usando fun¢oes como
soma ou média.

As tabelas de dimensao devem possuir quaisquer hierarquias que possam
ser Uteis para analise. Por exemplo, produtos sao oferecidos em muitas cores.
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Figura 8.6 Star schema para o processo de estimativa.

As cores sao categorizadas por tonalidade (por exemplo, rosa, azul) e intensi-
dade (por exemplo, pastel, quente). Algumas até mesmo brilham no escuro!
O usudrio pode querer examinar todos os produtos pastéis como um grupo,
ou comparar produtos rosas versus azuis. A inclusao desses atributos na tabela
de dimensao conforme mostra a Figura 8.7 pode acomodar essa necessidade.

As datas também formam hierarquias. Por exemplo, o usuario pode que-
rer agrupar por mes, trimestre, ano ou dia da semana. As dimensoes de data
sao muito comuns. O processo de estimativa possui duas dimensoes de data: a
data de estimativa e a data de vitoria. Normalmente, as dimensoes de data
possuem atributos semelhantes. Ha uma vantagem na padronizacao das di-
mensoes de data pela empresa. Kimball e Ross [2002] recomendam estabele-
cer uma unica dimensao de data padrao e depois criar visoes da dimensao de
data para uso em multiplas dimensoes. O uso de visoes fornece a padroniza-
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Figura 8.7 Dimensao de cor mostrando atributos.
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Figura 8.8 Dimensdes de data mostrando atributos.

€20, a0 mesmo tempo em que permite que os atributos sejam nomeados com
apelidos para uso intuitivo quando varias dimensoes de data estao presentes.
A Figura 8.8 ilustra esse conceito com uma dimensao de data e duas visoes
chamadas Estimate Date (Data de Estimativa) e Win Date (Data de Vitéria).

Vamos prosseguir com o processo de agendamento. O agendamento usa
as horas calculadas pelo processo de estimativa para planejar a carga de traba-
lho exigida em cada maquina. As datas de destino sao atribuidas a cada etapa
de manufatura. O ticket da tarefa passa para a producao ap6s o término do
processo de agendamento.

A XYZ Widget, Inc. possui um sistema de coleta automatica de dados (ADC
- Automatic Data Collection) no primeiro andar. Cada ticket de tarefa possui
um c6digo de barra do nimero da tarefa designada. Cada maquina possui
uma folha com codigos de barra representando as diversas operacoes dessa
maquina. Cada funcionario possui um cracha com um cédigo de barras re-
presentando esse funciondrio. Quando um funcionario inicia uma operacao,
o codigo de barras da tarefa € escaneado, assim como o cédigo de barras da
operacao e o codigo de barras do funcionario. O computador obtém a hora
atual do sistema como a hora inicial. Quando uma operacao comeca, a opera-
cao anterior desse funcionario é automaticamente finalizada (um funciona-
rio € incapaz de fazer mais de uma operacao ao mesmo tempo). Quando o
trabalho na tarefa do produto termina nessa maquina, o funcionario marca a
tarefa como completa por meio do sistema ADC. A informacao colhida pelo
sistema ADC € usada para atualizar o agendamento, rastrear as horas de tra-
balho e a produtividade do funciondrio, e também rastrear a produtividade
da maquina.

O projeto de um star schema do processo de agendamento comeca deter-
minando a granularidade. A tabela de agendamento mais detalhada no siste-
ma operacional possui um registro para cada centro de custo que se aplica a
manufatura de cada tarefa. Os usuarios no departamento de agendamento
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estao interessados em esmiucar até esse nivel de detalhe no data warehouse.
O nivel apropriado de granularidade no star schema para o agendamento é
determinado pelo nimero da tarefa e o centro de custo.

Em seguida, determinamos as dimensoes no star schema para o processo
de agendamento. O sistema operacional de agendamento rastreia a data, hora
de inicio e fim agendadas, assim como a data, hora de inicio e fim reais. As
horas estimada e real também sao armazenadas na tabela de detalhes de
agendamento operacional, junto com uma marca indicando se a operacao foi
completada em tempo. A equipe de agendamento precisa ter a capacidade de
agrupar registros pelas horas de inicio e fim agendadas e reais. Também ¢é
fundamental a capacidade de agrupar por centro de custo. As dimenso