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RESUMO: Este trabalho estendeu um Data Warehouse de VVendas de produtos e servigos a clientes de varejo de empresas
de Pet Shop através da inclusdo de transaces de compra de produtos feita pelos varejistas em seus fornecedores. Essa
integracéo aplicou o processo de Extracdo, Transformagdo e Carregamento dos dados (Extract, Transform and Load -
ETL) em um subconjunto de bases operacionais de empresas de varejo no ramo de Pet Shop com dados de transacGes de
compras e vendas de produtos e servicos. Regras de ETL foram criadas e aplicadas nesse subconjunto de bases por meio
da ferramenta Pentaho Data Integration, efetuando a limpeza, padronizagéo e estruturagcdo dos dados no novo Data
Warehouse de compras e vendas de produtos e servicos a clientes de varejo de empresas de Pet Shop. Com isso, séo
apresentadas algumas regras de transformacéo e padronizagdo para que o Data Warehouse extendido tenha os dados
normalizados.
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INTRODUCAO

Segundo Puga et al. (2013), o dado é uma unidade bésica de informagao que, no cenério de banco de
dados, representa um valor e 0 conjunto desses valores associados a um contexto é tido como sendo uma
informacdo possivel de interpretacdo e andlise. A informacéo é fundamental para produzir conhecimento e
tomar decisdes, principalmente do ponto de vista do ramo dos neg6cios. Com isso, um Data Warehouse (DW)
é tido como uma maneira efetiva para a integracdo entre os dados, ou seja, para que estejam centralizados e
possibilitem analises gerenciais para tomadas de decisdes.

Durante a construcdo de um DW, o processo de Extracdo, Transformacdo e Carregamento dos dados
(Extract, Transform and Load - ETL), que é considerado como sendo a etapa mais critica e demorada na
elaboracdo de um DW (FERREIRA et al., 2010), é de suma importancia porque os dados sofrem um processo
de limpeza, normalizacéo e padroniza¢do com o foco na qualidade das informac@es extraidas, tendo em vista
também a continuidade do processo, ou seja, a integragdo no DW a dados futuros. Para isso, os dados s&o
extraidos das fontes originais (por exemplo, bases de dados transacionais), transformados por meio de regras,
com foco nas analises futuras e, entdo, carregados no DW.

Em relagdo as dificuldades durante o processo de extracdo de dados, com cada fonte tendo uma
caracteristica especifica, dependendo do contexto, surge com isso uma complicacdo para que se tenha clareza
durante a compreensdo dos dados, pois estdo despadronizados. Dessa forma, surge a necessidade da busca por
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padronizacdo, limpeza e integracdo dos dados, com alta demanda de atencdo as determinadas particularidades
do sistema de origem, respeitando o padrdo criado para as tabelas do DW e seus relacionamentos. Além disso,
para que o DW tenha sentido para as empresas que o solicitam, é preciso que haja reunifes com a empresa,
estudo das fontes de dados para predizer as futuras analises e verificar quais respostas as empresas pretendem
obter com estas andlises (ERBA, 2020).

Diante do exposto, como uma extenséo do projeto “Construcao de Data Warehouse para Integragao,
analise ¢ mineragdo de dados”, que, como apresentado na Fig. 1, foi voltado para a construgdo de um DW na
empresa JN Moura Informatica, houve a elaboracdo de um novo processo de ETL (ERBA, 2020), analises
gerenciais em ferramentas de Business Intelligence (Bl) (FRANCISCO, 2020) e, por fim, classificacbes e
agrupamentos com mineragéo de dados (KANEGAE, 2020). O processo foi voltado para vendas no segmento
de Pet Shop com dados vindos de um sistema de ERP, enquanto o novo processo é focado nas compras das
empresas N0 mesmo segmento.
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Figura 1. Etapas abrangendo todo o projeto.
Fonte: proprio autor.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

Estudos foram realizados para a contextualizagdo dos conteidos bases na realizagdo do projeto, no
caso, Data Warehouse, de modo que fosse possivel compreender as maneiras de modelagem, sendo elas: Star
Schema (Kimball, Ross, 2011) ou Snowflake Schema (INMON, 1995). Para ambas as abordagens, o conceito
é bem similar, de modo que haja uma (ou varias) tabela fato, que representa o evento a ocorrer (por exemplo,
uma compra ou venda) atrelado a pelo menos duas dimensdes, que sdo as caracteristicas do evento (por
exemplo, dados de um fornecedor relacionado a um determinado evento ou dados de um cliente atrelado a esse
mesmo evento). As diferencas entre 0s modelos acontecem na estruturacdo, pois, no modelo do Snowflake
Schema (INMON, 1995) pode haver relacionamentos entre as dimensdes e outras tabelas que ndo sejam
consideradas tabelas fato, caso que ndo ocorre no modelo Star Schema (Kimball, Ross, 2011).

Além disso, para esta iniciacdo cientifica, especificamente, foi estudado o processo de ETL em que,
como apresentado na Fig. 2, primeiramente, os dados sdo extraidos de fontes distintas, entdo, sdo
transformados para que se tenha um padrdo adequado através de regras aplicadas (HANLIN et al., 2012) de
acordo com o0 modelo de Data Warehouse criado. Apos isso, os dados sdo carregados, primeiramente, a uma
zona intermediaria chamada Data Staging Area (DSA), ou somente Stage (FERREIRA et al., 2010), que ndo
possui a estrutura do DW, sendo somente tabelas que se assemelham ao modelo de um Data Warehouse,
porém, sem relacionamento entre elas. Por fim, os dados séo carregados da DSA para o DW de forma que eles
sejam estruturados de acordo com o0 modelo adotado, ou seja, tendo os relacionamentos propostos nos modelos
tedricos utilizados como base, seja o Star Schema (Kimball, Ross, 2011) ou Snowflake Schema (INMON,
1995).
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Figura 2. Processo de ETL para construcdo de um Data Warehouse.
Fonte: proprio autor.

METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do projeto, a metodologia utilizada se deu pela leitura de livros e artigos sobre
Data Warehouse e ETL, documentacdo dos modelos relacionais das bases de dados de Pet Shop, expanséo de
um modelo de DW contendo as informacBes mais importantes relacionadas as compras e vendas de uma
empresa que agregariam em futuras analises, escolha da ferramenta responsavel pelo processo de ETL e, por
fim, a elaboracéo das regras durante o procedimento.

Dentre os processos metodologicos seguidos durante a realizagdo do trabalho de pesquisa, destaca-se
a elaboracéo dos processos de ETL, que foram definidos com o intuito de relacionar a estrutura das bases de
Pet Shop, as analises pretendidas e a forma como os dados originais se apresentavam.

Apds terem sido definidas, foram implementadas na ferramenta Pentaho Data Integration desde a
extracdo das fontes operacionais até o carregamento no Data Warehouse.

Um dos pontos com maior demanda de atencdo durante o processo foram as tuplas duplicadas, ou seja,
dados repetidos que poderiam vir a fazer parte do Data Warehouse. Com isso, conforme ilustra a Fig. 3, foram
desenvolvidos passos para gue isso ndo acontecesse.
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Figura 3. Processo do ETL para que néo se tenha dados duplicados no DW.
Fonte: proprio autor.

O trecho destacado em vermelho se refere aos dados vindos de uma determinada tabela da DSA e a
sua correspondente no DW, por exemplo, considerando a tabela da Stage como sendo Produto, a tabela do
Data Warehouse seria a Dimensao_Produto. Ja o trecho destacado em azul indica uma etapa de ordenacao das
tuplas através de um determinado atributo especificado, sendo de suma importancia para 0 proximo passo.
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Entdo, apds isso, com o trecho destacado em rosa, acontece o processo de identificacdo das tuplas que séo
consideradas repetidas com base na condicédo especificada e, com base nisso, elas podem ter dois destinos, que
sdo especificados no proximo passo, sendo que, as tuplas sdo consideradas repetidas através de uma
pseudocoluna chamada flagfield podendo indicar new, para valores novos ou identical para valores repetidos.
Com isso, a etapa destacada em verde indica o processo no caso de novos valores armazenados no DW, ou
seja, é feito o carregamento. Por fim, a etapa em roxo indica o processo gque ocorre caso 0s dados sejam
duplicados sendo que, na pratica, eles sdo descartados, como indica o step nomeado de DESCARTE.

Além do processo de remocdo de duplicatas, outro passo fundamental, é a normalizacdo e
padronizacdo de strings, para isso, ainda utilizando o Pentaho Data Integration, é possivel remover a
acentuacdo e determinar todos os caracteres para mailusculo com 2 etapas simples, como €é apresentado na
Figura 4.
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Figura 4. Processo do ETL para normalizagdo de strings que serdo carregadas no DW.
Fonte: proprio autor.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os processos de ETL utilizados durante o projeto tiveram como um dos objetivos transformar
as strings de modo a padroniza-las e ndo permitir que houvesse a insercédo de tuplas duplicadas durante
0 carregamento dos dados vindos de bases distintas.

O processo de padronizagdo das strings acontecia em duas etapas:

e Definir todos os caracteres que compdem a string para maiusculo;
¢ Retirar a acentuacéo dos caracteres.

Um exemplo do resultado da transformacéo das strings acontece no atributo referente aos

nomes das cidades em que trés fornecedores, que foram selecionados aleatoriamente, estdo

localizados, como € apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Comparacao entre strings antes e depois do carregamento no Data Warehouse

Nomes das cidades em que os fornecedores Nomes das cidades em que os fornecedores
pertencem vindos das bases transacionais pertencem vindos do Data Warehouse
Séo PAULO SAO PAULO
Fortaleza FORTALEZA
Anépolis ANAPOLIS

Fonte: proprio autor.

A aplicacdo dos processos de ETL aconteceram primeiramente em dados de teste, ou seja, 0s que ndo
vinham diretamente do ambiente de producdo. Com isso, como fontes dos dados, foram utilizadas compras e
vendas, armazenadas em bases de dados, de 53 CNPJs distintos, sendo, no total, referente a 4.348.410 tuplas
levadas em consideracdo durante o processo. Em sua primeira verséo, no quesito das quantidades de dados que
passavam por cada tabela, os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2. Versdo 1 da comparacao entre as diferencas nas quantidades de dados de acordo com a
tabela em relagdo a etapa do processo de transformacé@o em dados de teste

TABELAS/BASES BASE TRANSACIONAL STAGE DATA WAREHOUSE

Empresa 53 53 53
Fornecedor 6336 3956 3956
Nota Fiscal 55895 48953 48953

Tempo 24977 3832 3832
Produto 250655 250655 250655

Compra 579307 573249 573249
Venda 3431187 3391852 3391852

Fonte: proprio autor.

Como ¢ apresentado na Tabela 2, grandes diferengas entre os dados das bases transacionais de
Fornecedor, Nota Fiscal, Tempo, Compra e Venda em rela¢do a Stage aconteciam, e, para isso, tinham algumas
razoes:

e Havia, de fato, algumas tuplas duplicadas e, com isso, elas eram descartadas.

o Neste momento, foi utilizado somente a DIM_FORNECEDOR para armazenar os dados de
fornecedor. Posteriormente, foi notado que para 0 mesmo CNPJ de fornecedor presente em
duas ou mais empresas distintas, existiam nomes fantasia diferentes cadastrados, com isso,
havia um problema na rastreabilidade. Assim, surge a necessidade de ter a tabela EMPRESA-
FORNECEDOR, e, com ela, as diferencas entre os dados de fornecedores sdo reduzidas, como
analisado na Tabela 3.

e Os dados de tempo apresentam grande diferenca, pois somente um registro de data para cada
evento é necessario, com isso, varios sdo descartados.

e Asdiferencas em relacdo as notas fiscais aconteciam por algumas possuirem o valor relativo
ao atributo Chave_Nfe, que representa um valor Gnico de nota fiscal eletrbnica, como sendo
vazio, com isso, havia um problema durante a diferenciacao.

Tabela 3. Versdo 2 da comparacao entre as diferencas has quantidades de dados de acordo com a
tabela em relagédo a etapa do processo de transformacéo em dados de teste

TABELAS/BASES BASE TRANSACIONAL  STAGE DATA WAREHOUSE

Empresa 53 53 53
Fornecedor 6336 5116 5116
Nota Fiscal 55895 55513 55513

Tempo 24977 3832 3832

Produto 250655 250655 250655
Compra 579307 573249 573249
Venda 3431187 3391852 3391852

Fonte: proprio autor.

Na tabela 3, mesmo tendo diferencas, elas ndo sdo um problema, pois representam dados duplicados
e, para que esse resultado tenha sido atingido, algumas modificagdes foram feitas:
e Em relacdo a nota fiscal, os valores que anteriormente vieram vazios, ou seja, sem um valor
Unico para que fossem diferenciados, foram preenchidos com uma concatenagéo entre 0 CNPJ
da empresa em questdo, envolvida na compra, e o codigo da nota fiscal, que representa um
valor inteiro que é auto incrementado, com isso, é garantido que nao haja qualquer problema
durante a diferenciacdo das notas fiscais.
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e Sobre o fornecedor, ap6s a implementacédo da tabela EMPRESA-FORNECEDOR, decorrente
do problema citado anteriormente, o processo de diferenciar dados de fornecedor, para
identificar o que seria considerado repetido e ndo seria aproveitado, se deu pela comparacéo
entre 0 CNPJ da empresa em questdo juntamente com o codigo do fornecedor, que é um valor
inteiro sequencial. Com isso, todos os dados de fornecedores distintos foram carregados na
Stage e, posteriormente, no DW.

Ap0s analisar os resultados obtidos com os dados de teste, o processo de ETL foi aplicado com os
dados de producéo, ja com as atualiza¢des comentadas anteriormente, sendo, inicialmente, 45 CNPJs distintos,
sendo, no total, referente a 10.470.879 tuplas levadas em consideracdo durante o processo. Os resultados
alcancados estdo na Tabela 4.

Tabela 4. Versdo 1 da comparacao entre as diferencas nas quantidades de dados de acordo com a
tabela em relagéo a etapa do processo de transformagéo em dados de producéo

TABELAS/BASES BASE TRANSACIONAL  STAGE DATA WAREHOUSE

Empresa 53 47 45
Fornecedor 20606 17243 17243
Nota Fiscal 80455 78155 78155

Tempo 4650 4638 4638

Produto 787458 633519 633519
Compra 856371 815238 815238
Venda 8721286 8395531 8395531

Fonte: proprio autor.

Como apresentado na Tabela 4, durante os processos, 0s padrfes encontrados nas diferengas entre 0s
dados foram os mesmos em relacdo aos descritos de acordo com a Tabela 2. A Unica excessao se d& com as
empresas, sendo que, da base transacional para a Stage ha uma reducdo de 53 para 47, ou seja, até entdo, dentro
do esperado por se tratar de CNPJs repetidos. No entanto, a diferenca entre a Stage e 0 DW, que ndo era
esperada, acontece por uma razao:

e Apesar dos 47 CNPJs serem Unicos, o que faz com que eles sejam reduzidos para 45 é que algumas
empresas estdo inativas, com isso, sdo desconsideradas.

CONCLUSOES

Com a aplicagdo dos processos de ETL, os dados foram integrados de maneira concisa, ou seja, sem
gue haja duplicatas ou strings ndo padronizadas e, além disso, de forma que ndo haja qualquer tipo de perda
de dados durante as etapas, possibilitando, com isso, garantia de qualidade em processos de Business
Intelligence ou Mineragéo de dados que utilizem o DW como base.

Além disso, na prética, a remocédo de duplicatas durante o processo de ETL faz com que o volume de
dados seja menor do que caso ndo haja esse tipo de filtragem, com isso, o desempenho do DW é melhor. Por
fim, com a padronizagdo de strings os resultados se tornam mais consistentes fazendo com que anélises
gerenciais feitas tenham maior relévancia e clareza.
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