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RESUMO

SANTANA, Antonio Valber Lima. UMA ABORDAGEM BASEADA NO PROCESSO
DE ETL INTEGRADO AOS INDICADORES DE NEGOCIOS ATRAVES DE VISOES
MATERIALIZADAS EM DATA WAREHOUSE PARA AUXILIAR NA TOMADA DE
DECISAO. 64 f. Dissertacdo — Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia de
Computacao e Sistemas, Universidade Estadual do Maranhao, Sao Luis, 2016.

Apesar das tecnologias e inovacées no mercado ainda € uma pratica comum em
pequenas e meédias empresas, a obtengdo manual dos indicadores de negdcios.
Neste trabalho propde-se uma abordagem para que o processo de extragdo,
transformacao e carregamento de dados (Extract Transform Load - ETL) seja
integrado aos indicadores de negécios (Key Performance Indicator - KPI), através de
visbes materializadas. Este processo de integracdo tem as seguintes vantagens: (i)
Ao invés de replicar a base de dados operacional por completo, somente
transportara os dados correspondentes aos indicadores de negdécios. Dessa forma
pode-se além do ganho de performance dos dados, reduzir o espaco alocado em
disco. (i) Com a mudanca da base de dados, a atualizacdo no Data Warehouse
ocorre apenas se as tabelas forem pertinentes aos indicadores de negdcio e,
consequentemente, temos uma atualizagdo mais rapida. (iii) Com o uso de visdes
materializadas para otimizagdo das consultas, os dados ficam disponibilizados quase

que em tempo real.

Palavras Chaves: Indicadores de negdcios, Processo de extracdo, transformacéo e
carregamento de dados, Visdes Materializadas e Data Warehouse



ABSTRACT

SANTANA, Antonio Valber Lima. AN APPROACH BASED ON INTEGRATED ETL
PROCESS TO BUSINESS INDICATORS THROUGH MATERIALIZED VIEWS IN
DATA WAREHOUSE TO ASSIST IN DECISION-MAKING.62 f. Dissertacao -
Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia de Computacdo e Sistemas,
Universidade Estadual do Maranhao, Sao Luis, 2016.

Although the technologies and innovations in the market is still a common practice in
small and medium enterprises, manual obtain business indicators. In this research
we propose an approach to the process of extraction, transformation and loading of
data (Extract Transform Load -ETL) is integrated with business indicators (Key
Performance Indicator - KPI) through materialized views. This process of integration
has the following advantages: (i) Instead of replicating the operational database
completely, only carry the data for business indicators. Thus it can be in addition to
the performance data of the gain, reduce the space allotted on disk. (li) With the
change of the database, updating the data warehouse would occur only if the tables
were relevant to the business indicators and, consequently, a faster refresh. (lii) With
the use of materialized views for optimizing queries, the data is available in near real

time.

Key Words: Key Performance Indicator, Extract Transform Load, View Materialized

and Data Warehouse
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Capitulo 1 - INTRODUGAO
Neste capitulo, introduz-se o contexto onde esta inserida esta dissertagao.
Para tal, apresentam-se a motivacao, o problema de pesquisa, os objetivos a serem

alcancados, bem como a organizacédo dos demais capitulos do trabalho.

1.1 Motivacao

No mundo empresarial em constante evolugdo, a competicdo entre as
empresas se intensificou. Neste cendrio de grandes transformacoes, € fundamental
que as instituicbes possam armazenar grande volume de dados, provenientes e/ou
extraidos dos mais diversos sistemas transacionais. Assim, uma solucdo para a
correta organizacao e manipulacdo dos dados de decisées € 0 uso de um Data
Warehouse. Os Data Warehouses sao armazenados em estruturas otimizadas para
a velocidade de andlise e consulta, eles sdo projetados com o objetivo de suportar
extracao e processamento eficiente de dados.

Como a competicdo se intensificou e a informacdo tornou-se facilmente
disponivel, as medidas financeiras de desempenho tém sido vistas como medidas
de desempenho insuficiente e as medidas ndo financeiras tornaram-se cada vez
mais valiosas como novas e volumosas fontes de informagéo, pois facilitam aos
gestores a tomada de decisbes estratégicas (Finger e Mussi, 2014). Além disso,
ajudam a prever o desempenho em longo prazo melhorando assim o planejamento e
o controle (Lingle e Schiemann, 1999).

Desta forma, para manipular essa base de dados volumosa faz-se
necessario intercalar os dados para obtencdo dos indicadores chaves de
desempenho (em inglés, Key Performance Indicator — KPI). Esses indicadores sédo
os resultados de uma medida ou varias medidas que tornam possivel a assimilagao
da evolugcdo do que se aspira avaliar a partir de suas particularidades (Moreira,
2002; Rob e Coronel, 2011), norteando, assim, as tomadas de decisdes, pois
mensuram de forma clara os resultados obtidos de acordo com as necessidades de
informacgao colocadas pela empresa.

Apesar das tecnologias e inovacbes no mercado observa-se ainda uma
pratica comum em pequenas e médias empresas a obtencdo dos indicadores de
negécios de forma manual. Este processo ocorre atraves da emissao de relatérios

do sistema corporativo, que logo apds os dados serem obtidos sdo digitados em
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planilhas eletrdénicas, para serem reprocessados e gerados os graficos de acordo
com os seus indicadores. Em seguida, os gestores analisam os resultados para as
devidas apresentagbes em reunides mensais, bimestrais e/ou semestrais. Ao
término desse processo sdo realizadas as tomadas de decisdes e projegdes futuras

para a gestao de negocios.

Para obtencdo automatica desses indicadores pode-se utilizar processo de
extracao, transformacao e carregamento de dados (em inglés Extract Transform
Load - ETL), uma vez que, tal processo, é responsavel por coletar, filtrar, integrar e
agregar dados transacionais a serem salvos em um armazenamento de dados

otimizados para o suporte a decisées (Rob e Coronel, 2011).

Para manipulagdo de dados transacionais, tem-se as aplicagbes de
processamento de transagdes on-line (em inglés On-Line Transaction Processing -
OLTP), que sao sistemas projetados para suportar processamento de dados
gerados no cotidiano, por exemplo, sistemas corporativos (Controle de Estoque,
Compras e Faturamento, Financeiro, Educacional, Folha de Pagamento dentre
outros). Tém-se, também, as aplicagdes de processamento de transac¢des analiticas
on-line (em inglés, On-Line Analytical Transaction - OLAP), que sédo sistemas
utilizados para analisar grandes volumes de dados nas mais diversas perspectivas

com objetivo de auxiliar as tomada de decisdes.

Porém, para melhorar o tempo de processamento de consultas em sistemas
OLAP, utiliza-se uma técnica denominada de visdo materializada. Dessa forma, as
consultas sdo executadas de forma mais rapida, reduzindo o tempo de

processamento (Gupta e Mumick, 1995).

Entretanto, a automatizacdo dos indicadores de negdcios é um desafio de
gestdo para as pequenas e meédias empresas. Mediante esta inquietagdo, o
presente trabalho propde apresentar uma abordagem capaz de minimizar o tempo,
mitigar erros e reduzir o espaco alocado em disco para obtencao dos indicadores de
negécios. A seguir especifica-se 0s objetivos deste trabalho e apresenta-se os

capitulos que compdem a dissertagao.
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1.2 Objetivos

Propor uma abordagem para que o processo de ETL seja integrado aos
indicadores de negécios, através de visbes materializadas em aplicacées de Data
Warehouse para auxiliar na tomada de decisao.

Neste contexto, delimita-se os seguintes objetivos especificos propostos:

= Comparar o processo de carga inicial da abordagem atual com a
abordagem proposta, atravées do processo de ETL integrado aos
indicadores de negdcios;

» Realizar testes experimentais usando base de dados relacional real
compartilhada por instituicado de ensino basica do Brasil;

= Analisar se a utilizagdo de indicadores de negdcios trouxe vantagens, tais
como: melhoria no tempo de acesso para obtencdo dos indicadores,
mitigar erros durante o processo e reducao do espaco alocado em disco.

1.3 Formulacao do Problema

A area de pesquisa deste trabalho é integracdo do processo de ETL com os
indicadores de negdcios através de visdes materializadas em aplicacées de Data
Warehouse para auxiliar na tomada de decisdo. A titulo de ilustragdo, apresenta-se
um exemplo de um cenario tipico do problema de obtencdo de forma manual dos
indicadores de negd6cios em pequenas e médias empresas. A Figura 1 apresenta

um esquema deste cenario.

- — Etapa 1 _Etapa =2

S i | | Insergao de dados de
relatorics-» composicio| - forma manual em

I -'! dos KPIs Lisertan Maal dos sHads planilhas eletrdnicas

| |

Fonfe_de -D:ados

Extracio

_Etapa = r
T

Geragao de Graficos

Etapa s Etapa 4 ,
|

Tomada de Decisbes | falise dos KEPIs
Projecdes Futuras |

Figura 1 Cenario obtencao dos indicadores de negocios
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De acordo com este cenario (Figura 1), pode-se verificar como ocorre o

processo de obtencdo dos indicadores de negécios. A seguir sdo descritas as

etapas:

1)

Para o processo de elaboragéo/disponibilizacdo dos indicadores de negocios
prepara-se a planilha eletrénica para receber os dados desse processo, conforme
informagdes da empresa estima-se o tempo médio de aproximadamente 02

(duas) horas por indicador.
Sao gerados relatorios da base de dados que compdem os KPlIs;

Logo ap6s sao digitados os dados em planilhas eletrénicas para atualizacao,

esse processo € realizado no tempo minimo de 10 (dez) minutos;

Apls a digitacdo dos dados, sdo gerados graficos e em seguida os gestores
analisam os dados para as devidas apresentagdes;

Para a finalizagdo do processo, sao realizadas reunides onde s&o tomadas as
decisoes e projecoes futuras para a gestao de negécios.

Pode-se notar alguns problemas para obtencdo desses indicadores,

conforme apresentado na Figura 1.

1)

Dado a manipulagéo dos dados diretamente pelos usuérios, ha possibilidade de
erro € inevitavel, tornando o processo impreciso em suas informacoes.
Consequentemente as tomadas de decisGes, as projecées para a gestao de

negédcios ficam comprometidas devido esta forma manual de obtengcéo dos KPls;

Alta demanda de tempo de alocacéo dos colaboradores envolvidos no processo,
pois como observado, é realizado em diversas etapas (coleta/extracao,

digitacao/geracao, apresentacao)

Aumento da alocacdo de espaco em disco, devido ao processo de
disponibilizagéo dos indicadores.

Este cenario corrobora a necessidade de uma abordagem para que os

indicadores de negécios sejam obtidos de forma automatica através do processo de

ETL integrado aos indicadores de negocios atraveés de visdes materializadas em

aplicacbes de Data Warehouse para auxiliar na tomada de deciséo.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

Os estudos e analises realizados no desenvolvimento deste trabalho se
organiza com a seguinte estrutura: No capitulo inicial, contempla a parte introdutoria
do trabalho, na qual se abordam a motivagao, objetivos da pesquisa, apresentacéo
do problema e a estrutura organizacional da dissertacao.

Em seguida, o capitulo 2 apresenta a fundamentagéo teodrica, relacionada ao
levantamento de literatura atualizada sobre as tematicas envolvidas, para dar
embasamento teorico na discussdo dos conceitos e tecnologias utilizados no
contexto do trabalho. Este levantamento sera feito através de livros e artigos
publicados em revistas cientificas especializadas. Neste capitulo ainda sera
discutido os trabalhos correlacionados através de pesquisa buscando informagdes
sobre técnicas de integracdo de processo ETL com a tecnologia OLAP, visdes
materializadas e uso de indicadores chaves de desempenho. Este aporte foi
fundamental para a elaboracdo da proposta de uma nova abordagem sobre este
processo.

O capitulo 3 descreve os procedimentos metodoldgicos, onde € apresentada
a arquitetura do modelo proposto nesta pesquisa e feita sua descricdo. Sao
descritas as etapas do pré-processamento, transformacdo dos dados,
implementagéo de indicadores de negécios e elaboracao das visdes materializadas.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos em que sdo analisados a
evolugao do tempo de inser¢ao da carga inicial, espaco alocado em disco € o0 tempo
de resposta das visdes materializadas.

O capitulo 5 descreve a conclusao, que ampliam as discussdes referentes a
esta pesquisa, apresenta novos desafios para trabalhos futuros que merecem ser
discutidos, avaliados e pesquisados colaborando com a area de pesquisa.
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Capitulo 2 - FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo apresenta o aporte teérico utilizado como fundamento deste
trabalho. Os conceitos apresentados a seguir nortearam as atividades dessa

pesquisa, bem como influenciaram a concepg¢éo da abordagem.

2.1 Indicadores Chaves de Desempenho

A frase de Deming (1990), estatistico, norte-americano, “ndo se gerencia o
que nao se mede” ou “medir é importante: o que ndo é medido ndo é gerenciado”
(Kaplan, Norton, 197). Aponta o objetivo e o foco de um indicador de desempenho,
mensura o que esta sendo executado, ajuda na gestao de tomadas de decisdes, na
andlise critica do desempenho da organizagéo e para o planejamento.

Os Indicadores Chaves de Desempenho (do inglés Key Performance
Indicator - KPI), representam um conjunto de medidas com foco sob os aspectos de
desempenho organizacional que s&o os mais criticos para o sucesso atual e futuro
da organizacao (Parmenter, 2007, p. 3). Segundo Rob e Coronel (2011), o
monitoramento dos negécios € primordial para a saude da empresa, seja para saber
onde esta atualmente e para onde pretende chegar. Estes indicadores sao medidas
quantificaveis (numéricas ou baseadas em escala) que avaliam a eficiéncia ou o
sucesso da empresa em alcangar seus objetivos.

Segundo FNQ (2015, p. 4), o KPl é uma informacado quantitativa ou
qualitativa que expressa o desempenho de um processo, em termos de eficiéncia,
eficacia ou nivel de satisfacdo e que, em geral, permite acompanhar sua evolugéao
ao longo do tempo e compara-lo com outras organizagoes.

Os KPIs sao de grande valia, pois mensuram o sucesso ou o fracasso de
uma empresa. Sem o auxilio deles torna-se dificil saber se o negécio esta indo
realmente em direcdo as metas previamente definidas. Eles ndo dizem o que fazer
para melhorar, apenas reflete a situacéo atual. O mais importante, neste caso, ndo é
a medicao e, sim, as acdes que serdao tomadas a partir desses indicadores, ou seja,
o gestor deve tornar seu processo de decisdo menos aleatério e mais cientifico
(Harrigton, 1993).

Além de promover a cultura para a exceléncia, medir os resultados
sistematicamente de forma estruturada é fundamental para a gestdo de uma

organizagao, uma vez que possibilita a comparacdo. Se as organizagbes quiserem
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sobreviver e prosperar na era do conhecimento e da informacao, deverao utilizar
sistemas de gestdo e medicao derivados de suas estratégias e capacidades.

A comparacdo, essa por sua vez esta relacionada: ao passado (série
histérica), ao referencial de desempenho, ao compromisso assumido e a meta de
desempenho. A possibilidade de mensurar o desempenho por meio de indicadores é
uma necessidade. Varios fatores contribuem para isso, conforme FNQ (2015, p. 3):

= Grau de exigéncia das partes interessadas — stakeholders - que aumenta

a necessidade de um processo de medigdo, objetivo, sistematico e
transparente, o qual nao seja restrito a indicadores econdmico-
financeiros;
= A pratica de remuneracao variavel com base em um sistema estruturado
de indicadores organizacionais esta cada vez mais disseminada, gerando
a necessidade de critérios corporativos Unicos de medicao;

= Aumento da velocidade e da qualidade na tomada de decisées e,
consequentemente, nos seus efeitos. A organizagéo precisa ser cautelosa
ao avaliar o impacto sistémico delas no desempenho global.

Segundo Parmenter (2007), a partir da analise extensa e das discussoes
com mais de 1.500 participantes em oficinas de KPI, cobrindo tipos de organizacao
nos setores publico e privado, apresenta 07 (sete) caracteristicas dos KPls:

= Refletir objetivos da empresa como um todo;

= Devem ser utilizados pela direcao para administrar e tomar decisées, pois

tem carater estratégico;

= Ter alto grau de aderéncia ao negécio da empresa;

= Ter relevancia em todos os niveis da empresa;

» Baseados em dados confiaveis e mensuraveis;

» Facil de entender (ou pelo menos rapido de ser explicado);

= Servir como insumo para uma acao ou um plano de acoes.

Ha uma diferenca nos conceitos dados, informagdes e indicadores (Tabela
1). Um dos motivos dessa diferenciacao € permitir comparacgdes inerentes a outras
organizacoes. Indicadores genuinos ja carregam em sua esséncia uma possibilidade
comparativa convincente, segundo afirma Peter Drucker (2002): “Mas cada vez mais
os desafios ndo sdo técnicos, ao contrario, eles estardo ligados a conversdo de
dados em informacgdes utilizaveis”. A maioria das métricas adotadas nas estruturas
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de indicadores das empresas tem como base as informacgdes, sendo os indicadores

um bem mais escasso do que se imagina.

Tabela 1- Dados, Informacoes e Indicadores

Dados Informacoes Indicadores
Disponiveis para Organizadas e ja manipuladas Manipulados
manipulagao no banco em primeiro nivel matematicamente por
de dados meio de férmulas (divisdo)
Abundantes e Selecionadas em formatos de Parametrizados em
armazenados em sua telas e/ou relatorios formatos de  gréficos
totalidade lineares

Viabilizados por meio Viabilizadas por meio de Viabilizados por meio de
de coleta de dados softwares gerenciais contatem

Nao tém foco na Com foco abrangente e Com foco no que é
gestao dispersivo relevante

Fonte: FNQ, 2015
A sequir, alguns exemplos de KPls a partir de Rob e Coronel (2011):

Gerais: Medidas anuais de lucro por linha de negécios, vendas comparaveis
de lojas, rotatividade e recalls de produtos, vendas por promog¢ao, por funcionario
dentre outros.

Financeiros: Ganhos por acdo, margem de lucro, receita por funcionarios,
porcentagem de vendas em relacdo a contas a receber, ativos a venda,
lucratividade, inadimpléncia, rentabilidade dentre outros.

Recursos humanos: Candidatos a cargos abertos, absenteismo,

rotatividade e longevidade de funcionarios dentre outros.

Educacao: Taxa de formandos, numeros de calouros ingressantes, taxa de

retencéo de alunos, dentre outros.

2.2 Processo ETL

7

Segundo Inmon (1997), o processo de ETL as vezes € visto como uma
simples extracdo de dados do ambiente operacional para a carga no ambiente do
Data Warehouse. Mas, o que parece simples na verdade é a fase mais importante e
a mais complexa na implantacdo deste ambiente, que ocupa cerca de
aproximadamente 60% a 70%. Selecionar os dados relevantes de varias bases
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heterogéneas e trazé-los para o padrao definido no Data Warehouse é uma tarefa
onerosa. Os processos de Extracao, Transformacao e Carga (ETL, do inglés Extract
Transform Load), sdo fundamentais para a preparacdo dos dados que serdo

armazenados no Data Warehouse (Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.).

Extract Transform Process Load
-8 s 9 9
33333 mp EEEE= _ IIILT
e = m mm = =
S3333 H A 232
DATA OPERATIOMNAL RESULTIMG
DATA DATA
h =" T S
it i
EXTRA DATA

Figura 2- Processo de ETL, (Brave River Solutions)

Para Primak (2008), as ferramentas de ETL possibilitam cinco operacdes
principais. A primeira delas refere-se a extracdo dos dados que podem estar em
fontes internas (sistemas transacionais, banco de dados etc) ou externas (em
sistemas fora da empresa). Em seguida, € preciso fazer a limpeza e transformacéao
dos dados. Nessa etapa sao corrigidos algumas imperfei¢gées contidas na base de
dados transacional com o objetivo de fornecer dados precisos, ndo redundantes e
com qualidade, permitindo uma analise fundamentada nos dados mais proximos do
real.

A terceira operacdo destina-se ao processo de transformacdo do dado.
Geralmente, os dados vém de varios sistemas diferentes e por isso se faz
necessario padroniza-los. A quarta etapa diz respeito ao processo de carga do Data
Warehouse que em geral é feita partir de um banco de dados temporario, no qual os
dados armazenados ja passaram pela limpeza e integracéo. E, finalmente, a etapa
da atualizacdo dos dados (Refresh). Sabe-se que a todo momento ocorrem
alteracdes na base de dados transacional e devem ser passadas para o Data
Warehouse.

Primak (2008), também sugere fases necessarias para a implantacdo do
processo de ETL (Figura 3):



23

19
Definir a fonte de dados

2@
\— Extrair os dados
3@

Transformar e Limpar os
dados

4g

Andlise dos resuftados

Figura 3- Fases de implantacado do processo de ETL (Primak, 2008)

Nesta fase, quando obtém-se os dados de uma fonte, os mesmos podem
possuir inconsisténcias, por exemplo, durante a venda de produtos para cliente, a
principal preocupacao do vendedor é realizar a venda, se o cliente nao tiver o CPF
em maos ele cadastra um numero qualquer, deste que o sistema aceite, um dos
mais utilizados 777777777-77 devido a emissdo de notas fiscais. Numa hipdtese o
diretor financeiro desta empresa consulta o seu Data Warehouse para verificar quais
sdo seus maiores clientes e aparece em primeiro lugar o cliente que tem o CPF
777777777-77? Por isso, nessa fase, verifica-se a compatibilidade e consisténcia
entre os dados.

Na fase seguinte, temos de fazer a limpeza e transformacdo de dados, pois
os dados provém de varios sistemas, podendo ocasionar, formatos diferentes para o
mesmo dado. Por exemplo, informagdes sobre o sexo do cliente pode estar
armazenada nos seguinte formato: “M” para Masculino e “F” para Feminino, porém
em algum outro sistema esta armazenado “H” para Masculino e “M” para Feminino e
assim sucessivamente. Entdo, quando realizado o processo de ETL, os dados serao
transformados e padronizados, isso facilitara a analise dos mesmos a serem
recuperados.

Com o volume de dados é muito grande, ha muitos casos que nao temos
condi¢cdes de processar as extracdes e transformagdes na janela de tempo em que o
Data Warehouse nao estd sendo usado, entdo deve-se que fazer uso do que se
denomina de staging area (¢ um repositério de dados que serve para integrar varios
tipos de dados em um unico formato), para que se consiga executar 0s processos
CcOom Ssucesso.
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A seguir sdo apresentados alguns dos fatores que devem ser analisados
antes de comecar a fase de extracado de dados (Primak, 2008):

» A extracdo de dados do ambiente operacional para o ambiente de Data
Warehouse demanda uma mudanga na tecnologia. Os dados séao
transferidos de varias fontes de dados para Data Warehouse;

= A selecao dos dados do ambiente operacional pode ser muito complexa,
pois muitas vezes é necessario selecionar varios campos de um sistema
transacional para compor um unico campo no Data Warehouse;

= Qutro fator importante € que dificilmente ha o modelo de dados dos
sistemas antigos, e, se existem, ndo estao documentados;

» Os dados sao reformatados. Por exemplo, um campo data do sistema
operacional do tipo dd/mm/aaaa pode ser passado para o0 outro sistema
do tipo ano e més como aaaa/mm;

» Quando ha varios arquivos de entrada, a escolha das chaves devera ser
feita antes que os arquivos sejam intercalados. Isso significa que, se
varias chaves sado usadas nos diferentes arquivos de entrada, entao, opta-
se por apenas uma dessas estruturas;

» Os arquivos devem ser gerados obedecendo a mesma ordem das colunas
no ambiente de Data Warehouse;

» Pode haver diversos resultados. Dados podem ser produzidos em
diferentes niveis de resumo pelo mesmo programa de geracéo das cargas;

» Valores default devem ser fornecidos. Isso significa, quando o campo no
Data Warehouse que nao possui fonte de dados, entdo a solugéo é definir
um valor padréo para este campo.

Dessa forma, para garantir uma qualidade dos dados, € importante observar
suas caracteristicas mais relevantes sao: unicidade, evitando assim duplicacdes de
dados; precisao, os dados ndo podem perder suas caracteristicas originais assim
que sao carregados para o Data Warehouse; completude, ndo gerando dados
parciais de todo o conjunto relevante as andlises; e consisténcia, ou seja, os fatos
devem apresentar consisténcia com as dimensées que o compdem. E necessério
que os dados figuem em uma forma homogénea para serem carregados no Data
Warehouse (Kimball, 1998).

Observa-se as seguintes questdes que devem ser consideradas em relacdo a
carga de dados (Goodyear, 1999):
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A janela de tempo disponivel para a realizagdo da carga deve ser planejada,
analisada e determinada, pois, sendo um ambiente de consultas, ndo ha
necessidades que o Data Warehouse permaneca operacional 24 (vinte e quatro)
horas por dia. Mas, muitos projetistas - motivados mais pelo estimulo de auto
superacdo do que propriamente por necessidade de negécio, estdo definindo
arquiteturas capazes de diminuir (e muito) a janela off-line do sistema, podendo até
mesmo manter o Data Warehouse operacional durante todo o dia, sem prejuizo para
a carga de dados, assim sendo, é importante ressaltar que esta janela depende
muito da area de negdcios da empresa.

A frequéncia com que as operacdes de cargas serdo realizadas também
deve ser analisada e determinada. Isto € diretamente proporcional a taxa de
crescimento ou alteragdo das tabelas de dados do ambiente operacional. Pode-se
citar, como exemplo, que algumas tabelas devem ser carregadas somente uma vez
por més, enquanto que outras que sofrem mudancgas mais rapidamente precisam ser
carregadas diariamente.

O desempenho da carga é altamente dependente da disponibilidade de
recursos de sistemas. Isto implica em limitacbes de memdria e disco, que sdo as
causas mais comuns de degradacao de desempenho e falha na carga.

Apesar de existirem vérias ferramentas de ETL no mercado sejam open-
source (Apatar, Pentaho Community, SpagoBl, KETL, Palo dentre outras) ou
proprietérias (Oracle Business Intelligence Standard, Microsoft Business Intelligence,
SAP Business Intelligence e IBM Cognos), ainda tem-se a necessidade de criar
rotinas de carga de dados para atender determinadas situacbes que poderao

ocorrer.

2.3 Data Warehouse

Para entender o que é um Data Warehouse, é importante salientar uma
analogia com o conceito tradicional de banco de dados.

Date (2003), o banco dados, pode ser considerado como o equivalente
eletrénico de um armdrio de arquivamento; ou seja, é um repositorio ou recipiente
para uma cole¢cdo de arquivos de dados computadorizados. Os usuarios podem
solicitar que o sistema realize diversas operag¢des envolvendo tais arquivos, por
exemplo:

= Acrescentar novos arquivos ao banco de dados;
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= Inserir dados em arquivos existentes;

= Buscar dados de arquivos existentes;

= Excluir dados de arquivos existentes;

= Alterar dados em arquivos existentes;

= Remover arquivos existentes em banco de dados.

Em consideragéo a esta definicao sobre banco de dados, pode-se dizer que
um Data Warehouse, conforme, Inmon (1997), é uma colecao de dados, integrado,
orientados por assunto, variavel no tempo e néo volatil, que tem por objetivo dar
suporte aos processos de tomada de decisdes.

Para Primak (2008), os bancos de dados armazenam dados operacionais
necessarios para as operagfes didrias da empresa, sdo utilizados por todos os
funcionarios para registrar e executar operagdes pré-definidas, por isso seus dados
podem sofrer constantes mudancgas, conforme as necessidades da empresa.

Um Data Warehouse armazena dados analiticos, destinados as
necessidades da administragdo no processo de tomada de decisdes. Elmasri,
Navathe (2005), eles tém a caracteristica distinta de que s&o direcionados
principalmente para aplicagdo de apoio as decisées. Um Data Warehouse armazena
informagdes histéricas e consequentemente uma grande capacidade de
processamento e armazenamento dos dados.

Conforme, Rob e Coronel (2011), os dados de suporte a decisao diferem dos
operacionais em trés dareas operacionais: periodo de tempo, granularidade e
dimensionalidade (Tabela 2).

Tabela 2- Comparacao das caracteristicas de dados operacionais e de suporte
a decisoes

Caracteristica Dados Operacionais Dados de Suporte a Decisao
Atualidade dos dados Operagbes correntes Dados histéricos
Dados em tempo real Retratos instantdneo dos dados
da empresa
Componente temporal (semana/
més / ano)
Granularidade Dados detalhados no nivel Dados resumidos
indivisivel
Nivel de resumo Baixo; alguns resultados Alto; varios niveis de agregacao
agregados
Modelo de dados Altamente normalizado Nao normalizado
Principalmente SGBD  Estrutura completa

relacional Principalmente em  SGBD
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multidimensional, embora com
alguns aspectos relacionais

Tipo de transagao Principalmente Principalmente consulta
atualizacdes

Volumes de transagao Alto volume de Cargas periodicas e calculos
atualizacdes resumidos

Velocidade de transacgéao As  atualizacbes sdo As recuperacoes sao
fundamentais fundamentais

Atividade de consulta De baixa a média Alta

Escopo de consulta Pequena amplitude Grande amplitude

Complexidade da consulta De simples a média Muito complexa

Volumes de dados Centenas de megabytes, Centenas de gigabytes, até
até gigabytes terabytes

Fonte: Rob e Coronel (2011)
O Data Warehouse, consiste em organizar os dados corporativos de maneira

integrada, orientada por assunto, histérica, variavel com o tempo e gerando uma

unica fonte de dados. Para compreender melhor essa organizagdo, pode-se

verificar mais detalhadamente em seus componentes (Inmon, 1997):

Integrado: O Data Warehouse € um banco de dados consolidado e
centralizado que integra dados provenientes de toda a organizacao e de
varias fontes, com diversos formatos. Integracdo significa que todas as
entidades comerciais, elementos e caracteristicas de dados e métricas de
negécios estao descritas do mesmo modo em toda a empresa;

Orientado por assunto: Os dados em Data Warehouse sao dispostos e
otimizados de modo a fornecerem respostas a perguntas provenientes de
diversas areas funcionais de uma empresa. Sao organizados por temas,
como vendas, marketing, finangas, distribuicdo e transporte. Para cada
tema o Data Warehouse contém assuntos de interesse especifico —
produtos, clientes, departamentos, regides, promocodes, dentre outros;
Variavel no tempo: Ao contrario dos dados operacionais que focam nas
transacdes correntes, os dados em Data Warehouse representam o fluxo
através do tempo. Também é varidvel no tempo, no sentido de que, uma
vez que os dados sdo carregados periodicamente no Data Warehouse,
todas as agregacoes dependentes do tempo séo recalculadas;

Nao volatil: Uma vez inserido um dado no Data Warehouse, ele ndo sera
removido. Como os dados no Data Warehouse representam o histérico da
empresa, os dados operacionais, que constituem o histérico de curto



28

prazo, sao sempre adicionados a ele. Como os dados nunca sao
excluidos e novos dados sao inseridos continuamente, o Data Warehouse
esta sempre crescendo. Por isso, o SGBD (Sistemas de Gerenciamento
de Banco de Dados) deve ser capaz de dar suporte a banco de dados
com varios gigabytes ou, até mesmo, terabytes, operando em hardware

com diversos processadores.

Para viabilizar um projeto de Data Warehouse, faz-se necessario a presenca

de uma série de componentes. Turban et al (2009) desenvolveram o0s seguintes

componentes e suas interagoes (Figura 4).
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Figura 4- Principais componentes (Turban et al, 2009).

A partir da analise da Figura 4 sao apresentados mais detalhes sobre a

descricao dos componentes:

Fontes de dados: é composta por varias bases de dados transacionais e
espalhadas pela organizacdo, que fazem parte do sistemas de
informagdes operacionais, tais como: Sistemas legados, Sistemas ERP
(Sistemas integrados de gestao);

Extracdo de dados: E denominado processo de ETL (secdo 2.2);
Staging area: € uma camada intermediaria entre os dados operacionais e
a carga do Data Warehouse, tem a funcéo de limpeza dos dados antes
que eles sejam transportados para o Data Warehouse;
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» Metadados: Facilitam a recuperacdo e organizacdo dos dados
armazenados;
» Ferramentas de Middleware: Interface de acesso, para que outros
servicos possam interagir com as informag¢des armazenadas.
Portanto, o Data Warehouse normalmente é um banco de dados apenas de
leitura, otimizado para processamento de andlises e consultas. A Figura 5 ilustra a
arquitetura do Data Warehouse criado a partir dos dados contidos em sistemas

aplicativos.

Data Warehouse Metadados

Sistemas Aplicativos Usudrios DW

Figura 5- Arquitetura do Data Warehouse (Primak, 2008)

E comum o uso de cargas iniciais em Data Warehouse, transportando todo o
conteudo das tabelas que fardo composicdo do seu ambiente. Esta é a ultima parte
deste processo de povoamento. Neste momento serdo executadas as Uultimas
etapas de preparacdo dos dados, a carga propriamente dita e algumas atividades
posteriores a carga, como o tratamento dos dados rejeitados e o0 processo de
certificacdo da qualidade dos dados carregados.

Basicamente, existem dois tipos de gerac¢des de carga:

» Bulk Load: carrega o conjunto inteiro de registros (OLTP) no Data

Warehouse. Em geral, os banco de dados oferecem recursos
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apropriados que sao utilizados para realizagdo de forma eficiente estas
operacoes de inser¢cdo de dados em massa a partir da linha de comando;
» SQL Load: identifica as alteragbes ocorridas desde a Ultima carga
(OLTP) e as carrega para dentro do Data Warehouse.
No estudo de caso deste trabalho, a abordagem atual utiliza bulk load e sql
load para carregamento dos registros, enquanto a abordagem proposta utilizou sq/
load baseadas em indicadores de negécios.

2.4 Visao Materializada

Na literatura, o conceito de visdo, € explicado por Ramakrishnan (2008)
como uma consulta, cuja Tabela resultado ndo é armazenada explicitamente no
banco de dados. As tuplas sdo calculadas conforme requisitado pelo sistema.
Portanto, uma visdo € uma definicdo de consulta sobre um conjunto de Tabelas do
banco de dados que € recalculada cada vez que a viséo € referenciada.

Para Rob e Coronel (2011), a visualizacdo relacional possui varias
caracteristicas especiais, tais como:

= E possivel utilizar o nome de uma visualizagdo em qualquer posicao de

comandos de SQL em que deva ser inserido 0 nome da Tabela;

» S&o atualizadas dinamicamente, ou seja, a visualizacdo € recriada a

cada vez que for solicitada;

= Fornecem um nivel de seguranga no banco de dados, pois podem

restringir o acesso dos usudrios apenas com as colunas e linhas
especificadas;

» Podem ser utilizadas como base para relatérios.

Em analogia com o conceito de visdo, a visdo materializada, os resultados
da consulta sdo armazenados no banco de dados como tabelas concretas que
podem ser atualizadas a partir das Tabelas originais. Dessa forma, ja que uma visao
materializada € armazenada como uma Tabela real qualquer operacdo que é
permitida em uma Tabela normal também pode ser aplicada a uma visao
materializada.

De acordo com Kimball (2002) e Silberschatz (2006), as visdes
materializadas possuem varias caracteristicas, tais como:

= Melhoram o processamento de consultas;

» Sumarizacao dos dados;
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= Controle de desempenho em aplicagcbes de Data Warehouse,
aperfeicoando o tempo gasto em acessos para escrita, pois o resultado
da execugdao ja esta armazenado e podem ser construidos indices sobre
o resultado materializado.

O uso de visdes materializadas pode ser mais vantajoso do que indices em
consultas com agregacdes e agrupamentos, pois elas ja armazenam o resultado das
agregacgodes néo precisando ser calculada quando for referenciada (Carvalho, 2011).
Para compreender essa diferenga, sera analisado o seguinte exemplo. Observa-se a
consulta VC e a visdo VMC sobre a Tabela Movimento, conforme Figura 6:

Consulta ¥C Visao VHMC

Select idmov Select idmov, Sum{wvalortotal)
From movimento From movimento

Group By idmov Group By idmov

Having Sum{valortotal)>5000

Figura 6- Consulta VC e Visao VMC

Considerando a existéncia de um indice sobre o campo idmov da Tabela
Movimento, ele seria usado para agrupar a consulta VC, porém ainda precisaria ser
feito a agregagao “sum” do having. Considerando a existéncia da visdao VMC, seria
necessario apenas percorrer a visdo materializada VMC para obter o mesmo
resultado da consulta VC, sem ser necessario fazer agrupamento e agregacao.

Entretanto, ha desvantagem das visdes materializadas (Quass, 1997;
Silberchatz, 2006) elas precisam de atualizagdo de dados, quando existem
mudancas nos dados das tabelas referenciadas na consulta que define uma visdo
materializada, esta precisa ser renovadas para refletir essas mudancas.

E importante ressaltar que os sistemas de bancos de dados modernos
oferecem suporte direto para manutengéo incremental de visdo. Ou seja, € realizada
assim que ocorrer uma atualizagdo, como parte da transacao de atualizagdo. Alguns
SGBDs também admitem a manutencao de visdo adiada, dessa forma, € atualizada
em outra ocasiao, por exemplo, as atualizagcdes podem ser coletadas durante o dia,
e as visdes materializadas podem ser atualizadas a noite (Silberchatz, 2006).

Assim, o uso de visdes materializadas nos Data Warehouses tem como
objetivo minimizar o tempo de resposta destas consultas e os custos de manutengao
das visdes. Na abordagem proposta todas as visbes materializadas foram
implementadas através dos indicadores de negocios.
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2.5 Trabalhos Relacionados

Para embasamento do presente trabalho, apdés a realizagdo de um
levantamento sobre trabalhos de objetivos similares, foram verificados alguns
trabalhos com caracteristicas complementares, e que serviram de suporte para o
desenvolvimento desta abordagem. A pesquisa procurou obter informacdes sobre
técnicas de integragéo de processo ETL, novas tecnologias, visdes materializadas e
uso de indicadores chaves de desempenho em Data Warehouse.

Um primeiro trabalho que chama bastante atencdo é o Quass (1997),
descreve uma pesquisa em que se propde a uma abordagem de visdes
materializadas para integracao do processo de ETL em aplica¢cdes Data Warehouse.
Esta abordagem pode prover uma rapida e eficiente propagacao e alteracdes de
sistemas de origem OLTP para os sistemas de Data Warehouse OLAP. O uso de
visbes materializadas por reescrita de consulta para atualizagcao de informacdes e
estdo disponiveis para suporte quase em tempo real para analise/mineragéo e
consequentemente beneficios nas tomadas de decisdes.

A abordagem na forma descrita no trabalho tem caracteristicas interessantes
e desejaveis ao desenvolvimento desta proposta, principalmente no que tange a sua
arquitetura. Contudo, 0 mesmo nao contempla o uso de indicadores de negdcios no
processo de ETL e na concepcéao das visdes materializadas em aplicagcdes de Data
Warehouse.

De forma equivalente, Italiano (2000), refere o uso de visbes materializadas
nos Data Warehouses tem como objetivo minimizar o tempo de resposta destas
consultas e os custos de manutengdo das visdes. Destacam-se alguns aspectos
importantes como a selecdo das visdes mais adequadas, dado um conjunto de
pesquisas comuns € as caracteristicas dos processos de manutencao das visdes de
forma dinamica e incremental.

Outro trabalho interessante neste campo de pesquisa Neves(2009), que
apresenta uma abordagem que automatiza a selecédo de visbes a materializar, para
Data Warehouses, levando em consideracdo parametros do banco de dados
transacional e as consultas dos usuarios, identificadas na fase de definicao do
projeto conceitual do Data Warehouse, em consequéncia dos requisitos de analise

dos usuarios.
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Considerando os trabalhos pesquisados, € interessante ressaltar que apesar
de constituirem iniciativas interessantes, nenhum se presta completamente a tarefa
de fazer com que o processo de ETL seja integrado aos indicadores de negocios
através de visbes materializadas, portanto propde-se nesta dissertacdo a investigar
tecnologias que possam contribuir na tarefa dessa integracdo para a obtencao de
forma automatica dos indicadores de negdécios para auxiliar na tomada de deciséo.
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Capitulo 3 - ABORDAGEM PROPOSTA

A seguir sdo apresentados os procedimentos metodologicos para os
experimentos realizados nesta pesquisa, visando gerar abordagem para que o
processo de ETL seja integrado aos indicadores de negdcios, através de visdes

materializadas em aplicacdes de Data Warehouse.

3.1 Etapas da Pesquisa

As etapas desta pesquisa foram sistematicamente desenvolvidas no
conceito de estudo de caso. Conforme Yin (2005) baseia-se em um conjunto de
caracteristicas associadas ao processo de coleta de dados e estratégias de analise
dos mesmos.

Desta forma, as etapas abrangidas nesta pesquisa sao:

= Revisao da literatura;

» Coleta de dados (ERP da empresa);

o Utilizagcao dos indicadores de negdcios,

= Experimentacao;

o Preparacdo dos dados coletados, através da integracdao do
processo de ETL aos indicadores de negocios e de visbes
materializadas,

= Andlise de resultados obtidos na fase de experimentagao.

A revisdo literaria desse trabalho aconteceu em dois periodos, a priori, foi
realizado um breve levantamento bibliografico (capitulo 2), que teve como objetivo
principal apresentar um discurso sobre as tematicas envolvidas, para dar
embasamento teorico na discussdo dos conceitos e tecnologias utilizados no
contexto do trabalho.

O segundo momento da revisao literaria foi dado énfase na apresentacao de
trabalhos relacionados (secao 2.5). A selecao dos trabalhos teve como critério de
aceitar apenas pesquisas que envolvem-se contribuicao de visao materializada em
Data Warehouse e utilizacdo de indicadores de negdcios nesse processo.

Apdés, a conclusao desta atividade, as etapas de coleta de dados, selecao dos
indicadores de negdcios (anexo 1), elaboracdo das visbes materializadas
(apéndice) que serviram de base para implementacdo da nova abordagem (secao
3.4), experimentacao (secao 4.3) e analise de resultados obtidos (capitulo 4).
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3.2 Estudo de Caso

A base de dados e os indicadores chaves de desempenho que serviram
para implementacdo da abordagem proposta foram compartiihados pela Escola
Crescimento que é uma instituicdo de ensino de médio porte, foi criada em 1985
com a finalidade de promover educacédo basica em Sao Luis, estado do Maranhéo.
Atualmente é uma das maiores escolas privada da capital. Conta com cerca de 287
(duzentos e oitenta e sete) colaboradores e aproximadamente mais 2.000(dois mil)
alunos, possui certificacdo de qualidade ISO 9001:2000. Em 2009, a instituicéo foi
recertificada com base na revisdo mais atual da mesma norma, a ISO 9001:2008.

O setor que foi objeto de estudo: direcdo administrativa financeira, esse
engloba varios fungdes, por exemplo, consiste em planejar, organizar, dirigir e
controlar as atividades financeiras da empresa, fixar politicas de acao
acompanhando seu desenvolvimento, para assegurar 0 cumprimento dos objetivos e
metas estabelecidos, realizar o gerenciamento completo da area administrativa e
financeira da empresa, contemplando as atividades de planejamento financeiro,
contas a pagar e contas a receber, cobrancga, compras administrativas, coordenar as
atividades da tesouraria e da controladoria, analisar e acompanhar as execugoes
orcamentarias, gerir as areas contabil, financeira e fiscal, realizar andlise e
apuragao de impostos, acompanhar rotinas fiscais, contabil, manter relacionamento
com bancos e execugdo das operagdes financeiras, dar suporte as areas de
negécios, com a criacdo e analise de relatérios gerenciais e indicadores de
performance, realizar estudos de viabilidade econdémica para novos projetos e
produtos.

Dentre os varios indicadores e controles desta area, focar-se-a apenas nos
que serao objetos de estudo da pesquisa (anexo 1). Todos os indicadores tem como
base uma estrutura de dados (anexo 2), proposta por Neely (2002), vide Tabela 3.

Tabela 3- Estrutura de dados de indicadores

Medida (nome) O titulo do indicador. Um bom titulo deve ser autoexplicativo

Propésito (objetivo) O motivo pelo qual alguma coisa esta sendo medido. Se nao
ha motivo, ndo ha porque ser medido.

Referente a O objetivo de negocio propriamente dito. Se o indicador nao

estiver relacionado a um objetivo de negdcio, ndo ha porque



Alvo

Regra

Frequéncia

Quem mede?

Fontes de dados

Quem age sobre o dado?

O que eles fazem?

Observagoes

Data e nUumero do
indicador
Fonte: Neely, 2002.
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ser medido.

Um fim e uma meta especifica na qual a organizacao
necessita alcancar dentro de um determinado periodo de
tempo.

A norma e o0s padrées pelos quais as pessoas serao
estimuladas caminharem em dire¢ao do alvo esperado

A frequéncia em que o indicador deve ser atualizado e
apresentado. Exemplo: Mensal.

A pessoa responsavel por coletar e reportar o dado.

A especificacdo do local de onde o dado sera extraido.
Exemplo: Software CRM integrado ao ERP da companhia

A pessoa responsavel por tomar acdes corretivas ou
preventivas em prol do resultado esperado.

A definicdo de um processo de gestdo sobre a acdo a ser
tomada, no caso, do indicador apresentado ser aceitéavel ou
nao.

Qualquer caracteristica especifica, questdes pendentes e
problemas especificos que tenha a ver com medida
apresentada pelo indicador.

O registro da data e da questao que identifica o indicador

3.3 Arquitetura do processo de ETL atual

A Figura 7 mostra a arquitetura atual do processo de ETL, que descreve 0s

dados da fonte sendo extraidos a partir dos dados operacionais (OLTP) por uma

ferramenta de ETL, onde os mesmos sao transformados e carregados para o Data

Warehouse. Necessario observar que é possivel encontrar diversas ferramentas de

ETL ja desenvolvidas no mercado, tais como: open-source (Apatar, Pentaho

Community, SpagoBl, KETL, Palo etc) ou proprietarias (Oracle Business Intelligence

Standard, Microsoft Business Intelligence, SAP Business Intelligence e IBM

Cognos), ainda assim, tem-se a necessidade de criar rotinas de carga de dados para

atender determinadas situacdes que poderao ocorrer.
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Dados Operacionais Extragéo, Data Warehouse

(QOLTE) Transformacio e (OLAP)
carregam ento de dados - ETL

Extrair
Filtrar
Transformar

Intezradao

Orientado por assunto
Warideel notempo

M 2o v olatil

Inte grar
Classificar
Agre gar
Resumir

Figura 7- Arquitetura atual do ETL e Aplicacao Data Warehouse (Rob e Coronel, 2011)

Nessa arquitetura (Figura 7), usa-se no processo inicial, a replicacdo da base
de dados por completo, contribuindo para uma maior alocacdo de espaco e

consequentemente um oneroso tempo de acesso.

3.4 A abordagem proposta

A arquitetura proposta utiliza os indicadores de negdcios para extrair dados
da base OLTP, para o Data Warehouse (OLAP), e esses servem de base para
nortear as analises e tomadas de decisdes empresariais. Sugere-se a integracao
destes no processo de ETL (Figura 8) de cargas inicial e incremental (através de
visbes) na base de dados operacional (OLTP), com o objetivo de reduzir o espaco
alocado no Data Warehouse e, com isso, minimizar o tempo de carga neste
processo, contribuindo para reduzir o tempo de processamento de dados para

obtengéo dos indicadores de negdcios.

Extracio,
Transformagio e
carregament o de dados - ETL

Data Warehouse
[OLAP)

Dados Operacionals
(OLTR)

Figura 8- KPI integrado ao processo ETL
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3.5 Processo de ETL integrado aos indicadores de negécios

No estudo de caso, o processo de ETL é representado através de scripts
SQL. Nao se utilizou ferramenta, que auxiliasse na tarefa de extracao,
transformacao, carga e conversdo dos dados. Desta forma, obteve-se uma visédo
mais clara das principais dificuldades relacionadas com estes processos, conforme
ilustrada na Figura 9.

Dados Operacionais ETL + Data Warehouse

Wh_KPIL

Movimento

| v kPIL
rMowRelac

'?

Funcano

WA_KPIZ

W KPS
EErmp—

“_KPIS

Figura 9- Processo de ETL integrado aos indicadores de negdcios

De acordo com a Figura 9, os dados s&o transportados da base de dados
operacionais para a base de dados Data Warehouse através de visbes que sao
baseadas em indicadores de negdcios. Por exemplo, a visdo criada denominada
V_KPI1 (Eficiéncia em Entrega de Produtos - Prazo de Atendimento) tem sua base
em quatro Tabelas: Empresa, Filial, Movimento € MovRelac € assim
sucessivamente para as outras visdes. Utilizou-se a mesma nomenclatura no que
concerne as tabelas do Data Warehouse, pois tém-se como origem as visdes da

base de dados operacional.



39

A Figura 10 mostra a visdo baseada no KPI: Eficiéncia em Entrega de
Produtos - Prazo de Atendimento, enquanto que a Figura 11, mostra o processo de
carga inicial de dados, onde sédo declaradas as variaveis (linhas: 1 e 2), atribuidos
valores (linhas: 3 e 4) e finalmente o uso de consulta (linha: 5) para inclusdo dos
dados no Data Warehouse.

CREATE VIEW ¥V EPI1 [CODEMPRESA, CODFILIAL, EMPRESA, IDMOVENTRADA,
DATAENTRADL, QTDESOLDENTROPRAZD, OTDESOLFCRAFRAZO, QTDETOTAL)
LS
SELECT
E.CODEMPEESE,
G.CODFILIAL,
G.NOMEFANTASIA,
T. IDMCY,
T.DATAEMISSAOD,
QTDELSOL DENTROPRAZO=CASE WHEN DATEDIFF (DAY, T.DATAEMISSAC,
S.DATAEMISSAQ) <= 3 THEN COUNT|*) ELSE 0 END,
OTDEL3OL FORAFPRAZCO=CASE WHEW DATEDIFF (DAY, T.DATAEMISSAD,
S.DATAEMISSAO) » 3 THEN COUNT(*) ELSE 0 END,
QOTDE TOTAL = COUNT | *)
FEROHM -
DEC. MOVIMENTO T (NOLOCE)
INNEE JOIN DEO.EMFRESL E (NOLOCE)] ON T.CODEMPRESL = E.CODEMFRESA
INNEE JOIN DEO.FILIAL G{NOLOCE) ON E.CODEMPRESL = G.CODEMPESA
IND T.CODEMPRESA = G.CODEMPRESE AND T.CODFILIAL - G.CODFILIAL
INNER JOIN DEOQ.MOVRELAC R (NOLOCK) ON T.CODEMPRESL =
R.CODEMPCRIGEM AND T.IDMOW = R. IDMOVORIGEN
INNEER JOIN DEC.MOVIMENTO S/{NOLOCE) ON R.CODEMPCRIGEM =
S.CODEMPERESA AND R.IDMOVDESTING = 5. IDMOV
AND 5.CODTMW = *1.2.12F
WHERE
T.CODTMW = *1.1.70°
GROTE BY
.CODEMPRESA,
LCODFILIAL,
JHOMEF ANTAS TA,
. IDHC,
LDATAEMISSAC,
LDATAEMISSAC

-G E

Figura 10- Visado V_KPI1

DECLARE @ancInicial Int
DECLARE @ancFinal Int
ZET @anocInicial = Z006
S3ET @anoFinal = Z015

3ELECT * INTO DI-\]KPI.dbD.V_KPIl FROM VEPI1 WHERE YEAR[DTEMISSAO_ENTRADA:I
ETWEEN @anolnicial AND danoFinal

| N e D M

Figura 11- Processo de Carga Inicial
Apds o processo de carga inicial deve-se criar uma tabela DwWw_LOAD (Figura
12) na base de dados operacional (somente uma vez), com a relagdo de todos os
KPIs e o ultimo valor de cada identificador principal, para controlar as atualizagées.
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A medida que estas ocorram a Tabela devera ser automaticamente atualizada com:
o maior valor do identificador principal e a data atual (Figura 13). Verifica-se que
cada KPI tem um identificador principal, por exemplo, V KPII:
Movimento.IDMOV.

CREATE TABLE dw Load(
1d_KPI smallint primary kev,
nome_KPI warchar{50),
id_tnaster K FI int,
dataatualiza K PI datetime)

Figura 12- Modelo da Tabela DW_LOAD

INSERT INTO dw Load (id KPI, nome KPI, id master KPI, dataatualiza KPI} VALUES
(1,'V KEPIl- Eficiéncia em Entrega de Produtos - Prazo de Atendimento
', 336607, GETDATE () )

Figura 13- Insercao do maior valor do identificador principal na Tabela DW_LOAD

3.6 Atualizacao das Tabelas no Data Warehouse

O script abaixo deve ser usado nas atualizagdes das tabelas pertencentes
ao Data Warehouse. Exemplifica-se apenas na tabela v_KPI1, para adapta-lo as
atualizagdes das outras tabelas basta apenas alterar o nome da tabela e a condicéo
na tabela Dw_LOAD.

A primeira parte do script, da linha 1 a linha 11, mostra a declaracado de
variaveis e a atualizacdo controlada dos registros. E atribuida a variavel @idmov o
registro da tabela Dw LOAD, conforme a condicdo. Em seguida a variavel
@idmasterkpi recebe o através da funcdo MAX (), o maior valor lido na visao
V_KPI1 que se encontra na base relacional (OLTP).

A segunda parte do script, especificamente da linha 12 & linha 27, mostra a
carga controlada dos registros. A atualizacdo dos dados é feita somente se o
registro na base DBDW (OLAP) for menor que o existente na base relacional (OLTP).
Na linha 27 ocorre a atualizagéo da tabela DW_LOAD. Por ultimo sdo exibidos todos
os registros que foram atualizados na base OLAP.

Script Atualiza_ DW

1. - Atualizacdo dos dados nas Tabelas do Data Warehouse (OLAP)

. —— Exemplo de atualizacdo na Tabela V _KPI1 (OLAP)

. —— Declaracdo de variaveis

. declare @idMov int

. declare (@gtdeRegistros int

. declare @idmasterkpi int

. —— Atualiza a variavel com o valor do cédigo armazenado na Tabela
DW LOAD que se encontra na base OLTP

~ oUW N
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8. set @idMov = (SELECT id master KPI FROM dbo.dw_ load where
id master KPI=1)
9. -- Atualiza a variavel com o maior valor do céddigo armazenado na

visdo V_KPI1l que estd na base OLTP, este valor sera utilizado
para atualizar a Tabela DW _LOAD

10. set @idmasterkpi = (SELECT MAX (idmov) from dbo.V KPII1)

11. - Copia os registros para a Tabela V_KPI1l que se encontra na
base OLAP conforme condicdo estabelecida.

12. INSERT INTO DBDW.dbo.V KPI1

13. SELECT

14. V.CodEmpresa,

15. V.CodFilial,

16. V.NomeFantasia,

17. V.Idmov,

18. V.DataEmissao,

19. V.DataEmissao,

20. V.QtdeSol DentroPrazo,
21. V.QtdeSol ForaPrazo,
22. V.Qtde Total

23. FROM

24. DBRelac.dbo.V _KPI1 V

25. WhereV.Idmov > @idmov

26. Tabela DW LOAD com o maior registro

27. UPDATE dbo.DW Load SET id master KPI =
@idmasterkpi,dataatualiza KPI=GETDATE () WHERE id master KPI=1

28. —-- Mostra todos os registros que foram copiados para a base
OLAP na Tabela V_KPII.

29. SELECT * FROM DBDW.dbo.V KPI1

3.7 Visoes materializadas baseadas em indicadores de negdcios em aplicacoes
de Data Warehouse

Conforme demonstrado na Figura 10, tém-se um exemplo do uso de visdes
materializadas integradas no processo de ETL e as aplicacbes OLAP. Neste
exemplo, temos 10 tabelas cujo sistema de origem é a base de dados operacional,
enquanto o sistema de destino é base de dados Data Warehouse, sendo que

apenas a tabela DIM TEMPO (Figura 14) é adicionada ao esquema warehouse.

CREATE TAELE DIM TEMFPO )
data date,

ano int,

mes int,

dia int,

mes_nomwe varchar (9],

mes nomwe abrev varchar(3),
himestre int,

trimestre int,

semestre int)

Figura 14- Tabela DIM_TEMPO
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Nota-se que existem trés tabelas v KPI1, V KPI2, V KPI3 (Data
Warehouse) que foram criadas através de visdes estas baseadas em KPls cujas
Tabelas tem sua origem na base de dados operacional. A visdao materializada
VM KPI1 é realizada como parte do processo de ETL para transformar dados:
EMPRESA, FILIAL, MOVIMENTO € MOVRELAC para V_KPI1l. A VM KPI2 € para
transformacdo de dados: EMPRESA, FILIAL, FUNCAO, FUNCIONARIO,
MOVFUNCDIA e SECAO para V. VKPI2. A VM KPI3 é para transformagao de dados:
EMPRESA, FILIAL, CLIENTE e LANCAMENTO paraV_KPI3. Como exemplo, serd

demonstrado a definicdo da visdo materializada vM KPI1 (Figura 15).

CREATE WIEW VM KPI1
{CODEMERESA, CODFILIAL, EMPRE 84, ANO, MES, DENTROPRAZC, FORAPRAZD,
QTDELANC
WITH SCHEMABINDIMNG
A3
SELECT
V. CODEMPRESA,
V. CODFILIAL,
V.EMPRESA,
T, ANC,
T.MES,
SUM (V. LANCPRAZOT,
SUM (V. LANCFORAPRAZO],
COUNT BIG(*)
FR.OM
dbo.¥ KPI1 ¥
INNEE JOIN dbo.DIM TEMEO T ON V.DATAVENCIMENTCOST.DATA
EROUP BY
V.CODEMPRESA, V.CODFILIAL, V.EMPRESA, V.FORNECEDOR,
T.ANO, T.MES

Figura 15- Visao Materializada VM_KPI1

Nesse exemplo, a medida que as alteracoes se propagarem das tabelas da
base de dados operacional para a tabela da base Data Warehouse, a atualizacao
ocorrera sob demanda. As visGes materializadas na hierarquia da dependéncia
serdo atualizadas automaticamente, portanto estas estardo disponiveis para
consulta e andlise de dados. Foram desenvolvidas mais visdes materializadas com

base nos indicadores de negdcios (Apéndice).
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Capitulo 4 — ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta o ambiente utilizado para testes e analises de
resultados de experimentos através de tabelas e gréaficos. O objetivo do experimento
€ avaliar, para um escopo limitado de scripts se o processo de ETL integrado aos
KPIs através de visbes materializadas, contribuiu para otimizacao de tempo da carga
inicial/incremental, obtencdo automatica dos indicadores de negécios, e reducdo de
espaco alocado em disco no Data Warehouse.

Foi realizada a comparagcao com o uso da abordagem atual com a proposta
através da utilizacdo dos indicadores de negdcios nas etapas de carga inicial e
incremental para obtengéo dos indicadores de negécios.

4.1 Ambiente de execucao

= Hardware:
o Intel Xeon E5620 (7200 MHZ), 24 GB RAM, 1 TB SATA,

=  Software:
o SQL Server 2008 R2,

o Windows Server 2008 R2 + SP1 64 bits,

» Durante o desenvolvimento do experimento, optou-se pelo SQL Server por ser a
base de dados da empresa que compartilihou os dados, porém a abordagem
pode ser utilizada na maioria dos SGBDs, que suportem visdo materializada;

» Fonte de dados utilizada para objeto de estudo faz parte do sistema corporativo

da empresa;

= (Os cenarios analisados foram dos anos de 2006 a 2015.

4.2 Analises dos resultados

Os testes foram realizados com tomadas de tempos de resposta dos scripts
e tamanho da carga inicial. Para cada plano de execucao foram realizadas 30(trinta)
execucgdes, desprezando a primeira (o “tempo frio”) e considerando o tempo médio
das demais tentativas (O “tempo quente”). As medidas monitoradas durante a
execucao sao o tempo de resposta dos scripts e o tamanho da carga inicial em
ambientes distintos (Tabela 4).
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A comparacgado dos tempos médios de execucao dos scripts nos diferentes
cenarios foi feita por meio de graficos que apresentam os tempos de execucédo de
forma normalizada. No primeiro ambiente, a carga executada no banco de dados
alvo, utilizando a abordagem atual. No segundo ambiente, a carga € executada no
banco de dados alvo utilizando a abordagem proposta.

Tabela 4- Carga inicial e tempo médio de execucao

Cenario Base de Abordagem Atual — Abordagem Proposta -
Dados Extracéo Total Extracdo Parcial - KPIs
(Anos) Carga Inicial Tempo Carga Inicial Tempo
(MB) (s) (MB) (s)
1 2006-2008 554,3984 13,1394 4,9551 9,5298
2 2006-2010 996,3359 19,8702 100,4500 10,8386
3 2006-2012 1505,9450 27,9576 161,5800 12,2666
4 2006-2014 4714,7270 71,4361 264,5900 14,3225
5 2006-2015 6485,4300 87,9797 292,0200 14,5389

Fonte: Escola Crescimento, 2015

4.3 Experimentos

Esses experimentos podem ser visualizados através dos graficos abaixo,
que a integracdo do processo de ETL aos KPIS e as visbes materializadas séo
usadas pela carga de trabalho como pode ser observada pela linha da abordagem
proposta (AP). Ela representa os beneficios em relacdo ao tempo de resposta,
alocacao de espaco em disco e a utilizacdo de visbes materializadas que trouxeram
para a carga de trabalho.

4.3.1 Experimento 1

A Figura 16 mostra a evolucao do tempo de insercdo da carga inicial em
relacdo a massa de dados nos anos de 2006 a 2015. E possivel perceber que,
abordagem proposta (AP) apresentou desempenhos significativos a abordagem
atual (AA), os resultados evidenciam que mesmo em cenarios onde houve uma
carga de dados mais expressiva, o uso de KPls para este processo reduziu
substancialmente o tempo de resposta em 6,05 vezes melhor em comparagéo com o
resultado da abordagem atual (AA).
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Figura 16 Evolucao de tempo para massa de dados da carga inicial

4.3.2 Experimento 2

No experimento 2, a Figura 17 mostra a evolugdo da massa de dados nos
cenarios de 2006 a2015. Observa-se que apesar do aumento de massa de dados ter
se elevado cerca de 22,22 vezes da massa de dados inicial. Assim como, 0O
Experimento 1, o uso de KPI (AP), a reducédo de espaco alocado em disco foi de

aproximadamente cerca de 95,50% em relacdo a massa de dados inicial.

7,000 -
6,500 -
6,000 -
5,500 -
5,000 -
4,500 -
4,000 -
3,500 -
3,000 - Carga Inicial-AA
2,500 - Carga Inicial-AP
2,000 -
1,500 -
1,000 -
0,500 -
0,000

Massa de Dados (GB)

2006-2008 2006-2010 2006-2012 2006-2014 2006-205

Anos

Figura 17- Evolucgao de espaco alocado em disco no cenario analisado

4.3.3 Experimento 3

Neste experimento, mostra o tempo de resposta para a elaboracao,
atualizacdo e disponibilizacdo dos indicadores de negécios tanto no processo
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manual como automatico, através da visdo materializada denominada VM KPI1
(Figura 18), observa-se que, o uso de visdes materializadas otimizou o processo em
aproximadamente 74,66%. O cenario analisado foi sobre o KPI: Eficiéncia em
Entrega de Produtos - Prazo de Atendimento, com massa de dados total (2006 a
2015).
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31 -

28

N
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1

N
N
1
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[any
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1

Indicador - Automatica

[any
w
1

[any
o
1

T2 T4 T6 T8 T10 T12 T14 T16 T18 T20 T22 T24 T26 T28 T30

Quantidade de Execugdes

Figura 18- Analogia entre o tempo de resposta V_KPI1 X VM_KPI1

Neste capitulo foram apresentados testes que demonstram a eficacia e a
eficiéncia da abordagem proposta. Os testes realizados com o objetivo de comparar
o tempo de acesso, alocacao de espacgo e tempo de repostas entre as abordagens,
mostrou uma melhora significativa no tempo de resposta da carga de trabalho. Com
a integracao dos indicadores de negécios ao processo de ETL e a construcao de

visdo materializadas o tempo de resposta das consultas melhorou significantemente.
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Capitulo 5 — CONCLUSAO

Esta pesquisa investigou como o processo de ETL, os indicadores de
negdécios e as visdbes materializadas, podem auxiliar pequenas e médias empresas
em suas tomadas de decisoes.

Nesta dissertacao foi realizado um levantamento do estado da arte referente
a um dos problemas que envolve as pequenas e médias empresas que é a obtencéao
automatica dos indicadores de negécios através de estudo de caso. Para a
resolucdo deste foi proposta uma abordagem baseada no processo de ETL
integrado aos indicadores negocios através de visbes materializadas em Data
Warehouse para auxiliar na tomada de decisdo. A pesquisa apresentou 0s passos
necessarios para utilizagdo destes indicadores neste processo e acredita-se que é
eficiente nas alteragcdes do sistema de origem (OLTP), bem como, podem atualizar
automaticamente os dados do sistema OLAP, propagando assim para as visoes
materializadas.

Através dos experimentos realizados buscou-se obter uma abordagem com
desempenho bom o suficiente para que fosse capaz de predizer que o uso de
indicadores de negécios tem sua contribuicdo importante, no que se refere ao
estudo de Data Warehouse.

Dentre as contribuicdes, destacam-se:

i) Integracédo do processo de ETL com os KPIs otimizaram a insercéo da

carga inicial em 6,05 vezes em relagcédo a abordagem atual;

i)  Reducdo de espaco alocado em disco, em aproximadamente 95,50%

da massa de dados no Data Warehouse;

i)  Obtencao automatica dos KPIs através da abordagem proposta e uma

otimizacdo no tempo de disponibilizacdo dos mesmos em cerca de
74,66%;

iv)  Confiabilidade das informagoes;

v) Independéncia de funcionarios/sistemas na obtencéo das informacgoes.

Como proposta para trabalhos futuros, percebe-se que ndo foram esgotadas
todas as fontes de estudo a respeito dessa pesquisa. Pretende-se realizar uma
investigagcéo e analogia de implementacdes de Data Warehouse utilizando banco de
dados relacionais e NoSQL (Not only SQL) visando melhorar aspectos especificos,
tais como: alta escalabilidade e disponibilidade, armazenamento e processamento
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de consultas eficientes em grandes volumes de dados, alta concorréncia na escrita e

leitura de dados, e, redugao de custos e gerenciamento operacional.
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Apéndice - 1

L 1 L I

P
= 0

12
13
14
15
1a
17
13
19
20
21
Z2
23
24
25

CREATE VIEW V EPI EFETIVIDADE COMPRA nomefantasia, ano, mes, gtde)

WITH SCHEMAEINDIMNG AS

SELECT

Filial.nomwmefantasis,

Tear (entrada.dataemissao)

Month (entrada. dataemissao)

Count ([ ¥)

FROHN

Movimento entrada (nolock)

INMEE JOoINmwovrelac (nolock] on entrada.codcoligada = Mowvrelac.codoolorigemn and
entrada. idwov = HMovrelac. idmovorigem

INMEER JoIMNmowvimento =zaida(nolock) oh saida.codcoligada = Movrelac.codooldestino
and galda. idwov=movrielad. idinowvdestinog

INMEER JOINfilial [(nolock) on entrada.codcoligada=Filial.codeoligada and
entrada.codfilial=filial.codfilisal

WHERE

Entrada.codeoligadsa= CODCOLIGA

And entrada.codtmwwy='1.1.70!

brnd (entrada.dataemissao) = :DATAEMIZZAO

ind saida.codtbmww="'1.2.,12"'

GROUP BY

Filial.nomefanta=ia,

Entrada. datastmiszao

HAVING

Datediff (dav,entrada.dataemissao, saida. dataemissaon) <=5

Figura 19 Visao Materializa - KPI Eficiéncia em Entrega de Produtos - Prazo de Atendimento
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Apéndice - 2

W0 =3 o 0 b o O

I T o o T T T TP S,
L o e T N e Y e, N o o o e N S B - SOt S = U et J

CREATE VIEW V KPI ABSENTEISHO MENSALISTA (nomefantasis, segmwento, data, atraso,

falta, shono, extraexecutado, extraautorizado, v atraso, v falta, v sbono, v extraexecutado,v extrasutorizado)
WITH SCHEMABINDING L3

SELECT

Filial.nomefantasia, Secao.desericao, Hovdiafun. data,
Sumiatraso),

Sumiatraso),

Sum [abono)

Sum (extraexecutada) ,

Sum(extrasutorizada)

Cast | (zum{movdiafun.atraso)/60) az varchar (5))+':'+
Cast|(sum(movdiafun.atraso) s60) as varchar (3],
Cast | (zum{movdiafun. falta) /60) a3 varchar (5))+':'+
Cast | (sum(movdiafun. falta)560) as varchar (4)) ,

Cast | (aum(movdiafun.shono) /60) as varchar(5)) + ':' +

cast | (suwn(movdiafun. abono) 5600 a5 varchar (5)),

zast | (suw (movdiafun.extraexecutado) /60) a3 varchar (5)) + ':' 4
Cast | (aumwovdiafun. extraexecutado) s60) a3 varchar(5) ),

Cast | (aum(movdiafun, extraautorizado) /60 &3 varchar(5)) + ':' +
st (2w (movdiafun.extraautorizado) 60) a8 varchar(5)

FRON

Funcionario (nolock

INMER JOIN secao (nolock) on funcionario.codeoligada = 3ecac.codeoligads and funcionario.codsecac=secaoc.codigo

INMER JOIN filial (nolock) on funcionario.codeoligada = Filial.codeoligada and funcionaric.codfilial=filial.codfilial
TMMER JOIN movdiafun on funcionario.codeoligada= Movdiafun.codeoligada and funcionario.chapa=movdiafun. chapa

HERE

Funcionario.codeoligadsa=REMPRESL) andMovdiafun.data »= BDATAEMISSA0 andFuncionario.codrecebimenta = "M

GROUP BY

Filial.nomefantasia, Secao.descricao, Movdiafun.data

Figura 20 Visao Materializada — KPI Absenteismo Mensalista
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péndice - 3

W o0 -3 o 0o o D e

L B R T S i S S
N o o o = L T L o e o o e o o R L o I el |

CREATE WIEW V EPI SALDO HORAS MENSALISTA (ewpresa, inicioper, fimper, segmwento, cowpensar, pagar)

WITH SCHEMABINDING L3

SELECT

Filial.nowefantasia, Saldobancohor.inicioper, 3aldobancohor.fimper, 3ecao.descricao,

Case when (Saldobancohor.extraant -saldobancohor.atrasoant -saldobancohor.faltaant) +

saldobancohor.extraatu - saldobancohor. atrasoatu-saldobancohor. faltaatu) > 0 then

Right ('00" + convert (varchar (4), =bs|((saldobancohor.extraant - saldobancohor.atrasoant-saldobancohor. faltaant) +
saldobancohor .extraatu - saldobancohor.atrasoatu-

3aldobancohor . falteatu))/60)),2)+': "+right ('00" +convert (varchar (2),

ahs (| (saldobancohor .extraant - saldobancohor.atrasoant -saldobancohor.faltaant

+ [2aldobancohor.extraatu - saldobancohor.atrasoatu -saldobancohor.faltaatu)|360)),2) end,

Case when (saldobancohor.extraant-zaldobancohor.atrasoant-saldobancohor. faltaant) +
[saldobancohor.extraatu-saldobancohor . atrasoatu-saldobancohor . faltaacu) <= 0 then

Right ('00"+zonvert (varchar (4], abs(((saldobancohor.extraant - saldobancohor.atrasoant -saldobancohor.faltmant) +

[saldobaneohor . extraatu - saldobancohor.atrasoatu -saldobancohor. faltastu))/60)),2)+' '+ right('00" +convert (varchar (2),
Lhsif (saldobancohor.extraant - saldobancohor.atrasoant-saldobancohor.faltaant) + (saldobancohor.extrastu —
Saldobancohor . atrasoatu - saldobancohor.faltaatu))s60)),2) end

FRON

Saldobancohor (nolock)

INNER JOINfuneionario (nolock) on saldobancohor.codeoligada=
Funcionario.codeoligada and saldobancohor.chapa = Funcionario. chapa

INNER JOIN secao(nolock) on funcionario.codeoligada =%ecac.codcoligada and
funcionario.codfilial=secao.codfilial andFuncionario.codsecao=gsecao.codigo
INNER JOIN filial (nolock] on secao.codeoligada=filial.codeoligada

and gecao.codfilial=filial.codfilial

WHERE

funcionario.codsituacac<:'T" ind funcionaric.codrecebimento='H'
GROUP EY

Filial.nowefantasia, Saldobancohor.eodeoligada, 3aldohancohor. inicioper,
Saldobancohor, fimper, Saldobancohor.chapa, Funcionario.codsecao

Figura 21 Visao Materializada — KPI Saldo Hora Mensalista
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Apéndice - 4
1: CREATE VIEWY EFI FOLHA MENSAL
2 [chapa ,segmento, funcao, ewventbo, anocomp, mescomp, valor, provento, desconto)
3 WITHSCHEMABINDING L3
4. JELECT
5: Funcionario.chapa, Secao.descricao, Funcao. nome, Evento.descricao,
6: Funfinathe.anocomp, Funfinate.wescomp, Funfinashe.walor,
7 [caze evento.provdeschase
g: When 'F' then sum(valor)
9 TWhen 'D' then 0.00 end),
10;  [case ewvento.provdeschase
11: When 'DI' then swumn(valor)
12! When 'P' then 0.00 end)
13 FROM
14 Funcionario (nolock)
15 INKEE JOIN Zecao (holock) on funcionario.codeoligada = S3ecao.codeoligada and
1l funcionaric.codsecao=secao.codigo
17 INHEE JOIN funcao (nwolock) on funcionario.codeoligada = Funcao.codooligada snd
18 funcionarioc.codfubhcaco=funhcac.codigo
198 INMER JOIN funfinanc (nolock) on funcionario.codcoligada = Funfinane.codeooligada
200 and funcionario.chapa=funfinanc.chapa
21 IMMWEER JOIN ewento (nolock! on funfinanc.codcocoligada = Evento.codeoligada and
227 funfinanc.codevento=evento.codigo
23: WHERE
24 [Ewvento.provdeschase in('P','D')) and [(funcionario.codrecebimento in('H','H')) and
25 [funcionario.codtipo in('','T') ) and [(funcionario.codsituacao<>-'T' ) and
26 [funfinane. nroperiodo=2)
27 GROUR EY
28 Funcionario.codeoligada, Funcsao.home, Funcionario.chapa,
29 Recac.descricao, funfinanc.anocowp, funfinanc.mescomp,
a0 evento. provdeschase, evento.descricao

Figura 22 Visao Materializada — KPI Folha Mensal
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Apéndice - 5

1i CREATE WIEW v kpi baixa d2 [empress, ano, mész, gtdetotalbaixa, gtdebaixaZ)
Z: WITH 3CHEMABINDINGAS

3 SELECT

4 Filial.nomefantasia as coligada,

5 vear [lanefin. dataewissan) as ano,

o month(lancfin. dataswissan) as mes,

7

=] gtdebaixaforaprazo=case when datediff (davy,flan.databaixa, flan.datapag) > 2 then count () else 0 end,
9 gtdebaixadentroprazo=case when datediff (day,flan.databaixa,flan.datapag) <= 2 then count(*) else 0 end
10

11; FRON

12 Lanefin  (nolock)

13 INNER JOIN gfilial on lanefin.codeoligada = gfilial.codeoligada and
14 lanefin.codfilia 1= gfilial.codfilial

15 WHERE

16 flan.pagrec in(2,3)

17 and year (flan.dataewizsao) »>= BLNO

15 and flan.cododo='0002"

19 and flan.statuslan in(l)
20 and flan.valorbaixado > 0
Z21; GROUP BY
22 gfilial.nomefantasia,
23 year (flan.dataemissaon) ,
24 month (flan.dataemissaon)
258 flan.datsbaixa, flan.datapag

Figura 23 Visao Materializada - KPI Baixa Pagamento
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TIPO

PERIODICI

RESULTADO

FORMA DE

AREA PROCESSO (I1C) NOME DADE COMO OPERADOR | GESTOR FINALIDADE | FONTE ESPERADO MEDIR PRAZO
Mensurar o
Combras - Eficiéncia em P 0 e Dentro do Relatorio
COMPRAS R |'p 50 d | Compras Mensal Assistente de | Gerente Eom ras desde prazo previsto | fornecido pelo |dia 5 do més
ealizagao de (Prazo de Compras Financeiro pras o . na politica de sistema ERP | subsequente
Compras Atendimento) a solicitagao ate compras da empresa
a entrega de P
material
Controlar
Departamento cumprimento da Relatério
de Pessoal - c Exames Semestral Coordenador | Diretor exigéncia legal Nao haver fornecido pelo | Dias 05/07 e
Saude e Realizados do DP Financeiro | da realizagao de ocorréncias sistema ERP | 05/01
Seguranca exames da empresa
periédicos
c?ee %Zr;zrgaelrlto Variagao real x \I\//Ia?ir;sgg rentre Total de
E 530.d c orgado (folha Mensal Coordenador | Diretor Reali Variagéao proventos dia 5 do més
Fx;cugao a base) - do DP Financeiro Planeiado na inferior a 5% FOPAG/Folha | subsequente
PESSOAL | Pagamento Proventos FOPAG base
Departamento H
oras de
ge Peszga(ljé | Absenteismo — Mensal Coordenador | Diretor %gg}ir:aluaj;fsagas Variacao faltas/Horas dia 5 do més
Xecug Mensalistas do DP Financeiro | 1UStcacs inferior a 3% total subsequente
Folha de nao justificadas
Pagamento trabalhadas
Departamento
giezﬁszgaéé | Saldo de Horas Mensal Coordenador | Diretor Controlar saldo Variagao ggtﬁ:f;j?;?; dia 5 do més
Folh% de - Mensalistas do DP Financeiro | de horas inferior a 3% de horas subsequente
Pagamento
Controlar as
baixas de
Tesouraria Baixas Através do gg?:r:gﬁggos Relatério
= ) realizadas em Relatério | Analista Gerente ; - fornecido pelo | dia 5 do més
TESOURARIA Gestdo de C prazo superior Mensal Gerencial | Financeiro Financeiro informagGes zero sistema ERP | subsequente
Caixa aD+2 Mensal fidedignas na da empresa
posigcéo de

contas a pagar
e fluxo de caixa

Fonte: Escola Crescimento, 2015
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Anexo 2: Estrutura de dados dos indicadores

Todos os indicadores obedecem a seguinte estrutura de dados:

1- Documentacao

2- Tabulacao

3- Apresentacao

Explicar-se-a cada etapa da estrutura de dados, a titulo de exemplificagao foi

utilizado o Indicador: Eficacia no Processo de Compras de Materiais

1- Documentacao:
v' Conceitos:

O indicador do Sistema de Gestao deve ser uma medida positiva do resultado
de um processo ou atividade.

O indicador deve ter uma meta a ser alcangada, definida segundo padrées de
comparacdo com melhores desempenhos anteriores ou de outras
organizagdo, assim como deve ter um padrdo minimo de desempenho,
estabelecido segundo 0s mesmos parametros da meta, priorizando-se,
quando possivel, o0 desempenho anterior.

O indicador deve ser revisado pelo menos uma vez ao ano, ou quando houver
alteracdes, com relacdo aos seguintes itens: a meta e o padrdo minimo de
desempenho, responsabilidades, métodos, adequagéo, entre outros aspectos.
Os controles do Sistema de Gestdo sado ferramentas para o monitoramento
dos processos e, como tal, ndo precisam ser necessariamente mensuraveis.
Quando forem mensuraveis, devem ter limites para a operagdo dos processos
de forma que viabilizem a observacao de variagées indesejaveis e a tomada
de acoes.

Os indicadores e controles sdo documentados, apurados e apresentados em
arquivos EXCEL, cujo nome deve ter a seguinte lei de formagdo: AAA - T -
Nome do indicador ou controle, onde AAA é a sigla da area responsavel e T o
tipo, se Indicador ou Controle.

Os arquivos EXCEL que tratam dos indicadores e controles sao criados,
formatados e alterados apenas pela ACG (Assessoria de Comunicacéo e
Gestao) e pela Tl (Tecnologia da Informacéao), mediante a solicitagdo da ACG.
Qualquer gestor pode solicitar a criacdo, alteragdo ou exclusdo de um
indicador ou controle, de acordo com sua necessidade.
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Os gestores sao responsaveis pelo preenchimento dos campos que definem
os indicadores e controles, informacdes necessarias para o desenvolvimentos
dos instrumentos de apuragdo/tabulacdo e de apresentacdo (geracao de
graficos e relatorios).

Definicoes:

Objetivo da Gestao: Assegurar o crescimento seguro da organizacao como
forma de garantia de continuidade para nossos alunos.
Processo/Atividade: Gerenciar Aquisicoes
Tipo: | (I- Indicador de Desempenho e C- Controle de Desempenho)
Nome: Eficacia no processo de compras de materiais
Finalidade: Mensurar o tempo do processo de compras de materiais desde a
solicitacao até a entrega ao solicitante.
Resultado esperado: Dentro do prazo previsto na politica de compras de 10
dias
Forma de medir: O indice € medido com base na mensuragdo do prazo,
tomando como referéncia a data da solicitacdo em relacdo a data de entrega
ao solicitante.
Férmula:

o ((1-(Quantidade de compras no prazo/Quantidade de compras

realizadas))*100

Meta: 95%
Periodicidade: Mensal
Padrao: 90%
Unidade: %
Fontes: Relatorio do Sistema ERP da empresa.
Apresentagao: O indice é apresentado e analisado através de um grafico de
barra simples acompanhado de uma linha de meta para cada unidade de
negdcio.
Prazo de Apuragcédo e Analise: O indicador € apurado até o dia 5 do més
subsequente e analisado até o dia 10.
Responsabilidades:

o Area - Financeiro — Compras.
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o Operador — Assistente Adm. de Compras
o Gestor: Geréncia Financeira
= Histdrico de Revisdes:
o Data: 01/02/2015
o N2 1
o Conteudo: Revisdo completa
o Justificativa: Reestruturagdo da cadeia de indicadores e controles.

Responsavel: Gerente da AGU

2. Tabulacao:
JAN | FEV | MAR ANO
S |Quantidade no 1899
o g Prazo 432 588 879
8 £ | compra Total 858 | 616 | 905 2379
W @ 80%
5 indice Realizado 50% | 95% 97% °
Fonte: Escola Crescimento, 2015
3. Apresentacao
Escola Crescimento
200% 95%  97% 80%

50%

0%~0%"0%0%—0%0%0%0%——0%—>
O% T T T T 1 1 1 1 1 L

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ ANO

META ——PADRAO

indice Realizado

Fonte: Escola Crescimento, 2015



