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Resumo

A necessidade de maior velocidade na captagdo de in-
formacdes bem como a integridade das informacdes ge-
radas nas organizacdes sdo fatores que crescem de ma-
neira latente dentro das empresas. Os obstdculos vém
desde como e quando captar os dados, passando pela
melhor forma de armazené-los, e como conseguir mo-
delar essas informages para passar mensagens claras
e assertivas que auxiliem as dreas de Negocio em seu
processo decisério. Neste trabalho serdo exploradas de
maneira detalhada cada uma dessas etapas, partindo de
um Data Lake estruturado com dados brutos da drea
de negdcio, que se utilizou de um processo de ELT (Ex-
tract, Load and Transform) para a populacdo inicial dos
dados. O resultado desse artigo deve servir de suporte
para o entendimento das etapas e desafios existentes ao
se integrar grandes volumes de dados que sao trazidos
de maneira bruta de sistemas robustos OLTP (On Line
Transaction Processing) e armazenados um data lake, co-
mumente utilizados nas empresas de médio ou grande
porte.
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Abstract

The need for higher speeds and integrity in data generation on
business orgaizations is something that grows exponencially
within the companies. The obstacles to do so comes in different
forms such as how and when to capture data, the best way to
store it and how to model it so it can reflect and comunicate a
correct clear message in order to help different business areas
in the process of decision making. In this article it will be
explored in a detailed matter each and every step of modeling
data from a structured Data Lake with raw data from the
business areas utilizing an ELT (Extract, Load, Transform)
process to begin the process of modeling data. The results
of this article should be of support for the understandig of
each step of the way and the challenges within the process to
connect large volumes of data that are captured in a raw state
from robust OLTP ((On Line Transaction Processing ) systems
that are commonly used by medium/large size companies and
stored into a Data Lake.
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De dados brutos a area de negodcio

1 Introducao

A crescente demanda por informagoes nas organizagoes
faz com que as etapas de captagdo, tratamento e modela-
gem dos dados esteja cada vez mais flexivel e acompa-
nhe as flutuagoes das demandas da gestdo e do negécio
como um todo. Uma vez que esses dados sdo processa-
dos e armazenados, um dos desafios que se apresenta
é como traduzir dados brutos em informacoes que che-
guem ao usudrio final de maneira inteligivel e de ficil
acesso.

Com esse fluxo bem desenhado é possivel que empre-
sas passem cada vez mais a tomar decisdes baseadas em
dados. Com isso uma empresa nao s6 tem o potencial de
maximizar seus resultados como também de analisar de
maneira mais acelerada o efeito de seus planos de agdo
e identificar fatores de oportunidade.

Nesse trabalho os dados da amostra explorada sao
provenientes de um Data Lake que foi implementado
em uma empresa de grande porte de varejo. Dentre os
principais beneficios dessa estrutura estdo: (a) melho-
rar o processamento do elevado volume de dados de
diferentes fontes; (b) flexibilidade no desenvolvimento
e geragdo de novas andlises e informagoes (c) possibili-
dade de cruzamento de dados entre diferentes areas de
maneira rapida e robusta.

No entanto a escolha do Data Lake em detrimento de
um modelo de Data Warehouse classico traz algumas
dificuldades nas rotinas de manutencdo. Para manter
um fluxo como esse atualizado, é necessdrio a revisao
frequente dos parametros utilizados nos sistemas e mo-
delos de dados uma vez que a dindmica de negécio
costuma mudar com frequéncia. Para contornar esses
desafios a compreensdo de alguns conceitos que serdao
apresentados a seguir pode auxiliar.

2 Conceito de um Data Lake

O Data Lake pode ser definido como armazenamento
centralizado, consolidado e persistente de dados bru-
tos, ndo modelados e ndo transformados de miltiplas
fontes, sem um esquema pré-definido explicito e sem
metadados definidos externamente [1].

Os dados de um DL podem ser estruturados como por
exemplo dados de uma tabela em um modelo relacional,
como também dados ndo estruturados como imagens,
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dudio, arquivos de texto e videos.

Porém, mesmo dentro de um universo de dados es-
truturados em que comumente se atrela o conceito de
Data Warehouse, a aceitacdo de um Data Lake por dados
de diversas fontes, estruturas e modelagens faz com que
ele atenda de maneira mais eficiente modelos de negécio
maiores principalmente em empresas de grande porte
que possuem alta complexidade e variedade em seus
ecossistemas de softwares [2].

Para melhorar a organizagdo e gestao dos acessos do
Data Lake contemplado nesse artigo, foram criadas 4
camadas de dados:

» Camada 1 - camada de dados crus. Conforme cap-
tados nos diferentes sistemas em que sdo lidos, sem
receber nenhum tipo de transformagdo, é uma ca-
mada restrita a desenvolvedores e engenheiros de
dados;

» Camada 2 - camada de negoécios. Nessa etapa as
regras e restrigdes de negdcio sao refletidas. Nessa
camada ja é possivel a criacao de Datamarts para ali-
mentar Dashboard ou andlises recorrentes dos usua-
rios;

» Camada 3 - camada de andlise de dados. Nessa
camada se inicia a configuragdo de tabelas mais
complexas denominadas “DNA” para construcao
de modelos preditivos ou prescritivos;

» Camada 4 - camada usudrio. Essa camada seria
uma espécie de “sandbox” onde cada usudrio tem
flexibilidade de montar suas anélises mais pontuais
ou experimentar novos cruzamentos.

3 Processo ETL

No modelo classico de inteligéncia de negécio (Business
Intelligence ou Bl) os dados sdo extraidas da fonte em seu
estado bruto, e anteriormente a carga no Data Warehouse
tais dados passam uma série de etapas de tratamento,
limpeza e aplicagdo das regras de negdcio previamente
alinhadas por uma figura geralmente representada por
um especialista de neg6cios no momento da especifi-
cacdo do modelo. O processo de ETL geralmente serd
exclusivo a uma area de negdcio especifica, ou a um
grupo de indicadores. De acordo com (Kimbal, Ralph
2013) o processo é construido por quatro principais eta-
pas: (1) Selecionar o processo de negocio (2) Definir a
granularidade (3) identificar as dimensoes (4) identificar
os fatos.

4 Processo ELT

[4] Além do crescimento da demanda nas empresas por
Big Data um dos motivos que favorecem o modelo ELT
também foi a redugdo de custos para armazenamento
dos dados. Ambos fatores contribuiram para que empre-
sas comegassem a inverter as etapas do processo cldssico

Data Sources
- Cperaticral DEs
- Exterral dms

Data Integratian
Fioaline

Figure 1. Traditional business intelligence architecture

Figura 1: Ilustracdo das etapas do Processo ETL inici-
ando na coleta de dados de um sistema legado ou fonte
externa, seguida de cargas de pipeline de dados estrutu-
rados com auxilio de dreas l6gicas de staging e por fim
com a transformagdo para textitDatamarts que especifi-
cam e estruturam o dado para determinada area

(3]

de ETL, além deste se tornar defasado devido as restri-
¢Oes que apresentava para solugdes de maior flexibili-
dade nas anélises. O processo ELT consiste em extrair
o dado bruto e logo em seguido armazend-lo sem que
passe por nenhum transformagdo para na tltima etapa,
jd em uma camada diferente do Data Lake, aplicar regras
de transformacao. Além da flexibilidade em adicionar
novas fontes, outras vantagens desse processo é a acele-
ragdo do tempo de implementa¢do de uma nova visao,
e diferentes possibilidade de agregacao sobre os dados
brutos.
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Figure 2. Next generation business intelligence architecture

Figura 2: Ilustragdo das etapas do Processo ELT, que em
distin¢do ao modelo ETL, recebe dados crus, estrutura-
dos ou ndo, de diferentes fontes e possui fluxo continuo
de retroalimentacéo entre as mesmas com a criagédo de
Data Marts de dados mais flexivies

(3]

Apesar dos ganhos mencionados, um dos principais
desafios do modelo ELT é lidar com os logs de erros
provenientes de bases cruas e diferentes fontes de dados
que ndo sdo tratadas, além de traduzir posteriormente
um ecossistema extenso de dados para uma necessidade
de negdcio. Uma solugdo bastante explorada no mercado
para mitigar esses erros é a construgdo de um modelo
conceitual na etapa de “Transformagdo”.
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5 Modelo de Dados Conceitual

De acordo [5] o propésito do ciclo de criagdo de um mo-
delo conceitual para um Data Lake consiste numa série
de etapas prévias que ira fornecer estruturas consisten-
tes no momento da implementagéo. Tais etapas deverado
refletir a descri¢do da realidade para o Negocio e deverd
servir de insumo independente da escolha de Modelo
Fisico podendo ser Relacional ou NoSQL conforme des-
crito no figura abaixo.

Business

Business Term
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Independent Logical Model

Maodel
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Specific Log:cal Models Loglcal Models
Model Deep data Info Warehouse
Physical I *

Model th-sneal Models_‘ Physical Models J
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SQL o Hadanp Interfacel
e
Data Lake
Repositaries
HDFS RDBMS

5]

Figura 3: Descri¢do IBM das principais etapas e associa-
¢des consideradas em um processo de Modelagem dos
Dados em um Data Lake

Para construcdo do modelo conceitual existem dife-
rentes opgoes, entre as mais conhecidas estdo o Modelo
Entidade Relacionamento ou UML. Para este artigo foi
selecionado o modelo Entidade Relacionamento. Em
ambos 0s casos,[6] a construgdo do modelo fornece os
meios de identificagdo das entidades que serdo represen-
tadas no Data Lake e além disso, como elas se relacionam
entre si. Nessa etapa é fundamental o envolvimento do
desenvolvedor com a drea de Negocios e dada a comple-
xidade de fontes e bases contidas na camada de dados
crus de um Data Lake, frequentemente serd necessaria
a consulta de mais usudrios para garantir que todas as
restri¢des e regras de negocio sejam incorporadas ao
modelo. Nesse momento é importante se atentar para
problemas de desenhos dessas bases como redundan-
cias e dados incompletos. E importante reforcar como
mencionado na introdugdo, a importancia da constante
manutencao das regras desenhadas inicialmente o que
serd possivel com a comunica¢do continua entre drea de
negocio e desenvolvedores.

Uma vez criado o modelo conceitual o desenvolvedor
estd habilitado para transformar essas regras em um mo-

delo fisico dentro do Data Lake na camada de negécios.
Com a estruturacdo dessa nova camada, habilita-se di-
ferentes fins ao uso desses dados, como Dashboards de
Negocio ou Modelos Preditivos ou Prescritivos.

6 Experimento

Para esse experimento foi coletada uma amostra de um
Data Lake IBM DB2 com suporte de tecnologia ITAS refe-
rente a dados de fornecedores da cadeia de suprimentos
de uma empresa de grande porte.

Como mencionado na introducéo a estrutura do Data
Lake confere uma melhora significativa na capacidade
de processamento dos dados, permitindo por exemplo
a leitura de tabelas de 1 bilhdo de registros em poucos
segundos. Além disso como falado também, nessa estru-
tura foi possivel cruzar dados para anélises pontuais de
diferentes dreas e modificd-los de maneira constante e
flexivel a medida que era necessario para atender novos
requisitos da drea de negdcio.

Para a amostra analisada foram trazidas 8 tabelas, 3
de fato e 5 de dimensdes, para caracterizar a atividade
de compras de insumos da empresa.

As amostras foram inseridas na maquida via MySQL
8.0 e o processo de transformagdo dos dados foi feito
no Pentaho Versdo 8.2. A escolha do Pentaho Data Inte-
gration para a etapa de transformagédo ocorreu por uma
série de requisitos que a ferramenta entrega [7] sendo os
principais:

Suporte da plataforma e féruns de usudrios
Integracdo com outras ferramentas e servigos
Ferramenta open source

RN

Diferentes modalidades além da Integracéo e Trans-
formacdo de Dados, como o Pentaho Dashboard
Designer

Para transformacédo dos dados de maneira a refletir a
necessidade da drea de Negocios, foram feitas 4 trans-
formagdes ao todo, 5 delas sendo as dimensoes, e para
tabela fato optou-se por uma consolidagdo dos 3 diferen-
tes fatos provenientes da camada de dados crus.

No processo de criacdo de tabelas fato em um modelo,
muitas vezes é conveniente fazer a consolidacdo de dife-
rentes processos de negdcio em apenas uma tabela fato
caso esses processos possuam a mesma granularidade.
Tabelas fato consolidadas podem adicionar mais carga
para o processo de ELT porém trard ganho na carga das
etapas analiticas dos processos. Esses casos deveriam ser
considerados para métricas de negdcio que sdo constan-
temente analisadas no mesmo contexto. [8] A construcgao
do modelo de dados da amostra, foi baseada nesse for-
mato.

No processo de transformagdo das tabelas um dos
principais desafios é o de dicionario de dados para os
campos da camada de dados crus. Pelo motivo dos da-
dos serem captados de maneira bruta no estado em que
se encontra na origem, muitos deles trazem denomina-
¢Oes incompreensiveis. Nessa etapa foi precisa estar
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muito préximo a area de negdcio e Arquitetura para
entender o significado de cada campo e aplicd-lo na
transformacao do Pentaho.

Dados Dimensionais da Transformacéao

Tempo de Processamento 44 seg

Total de Registros Amostra

278 583 registros

N¢ Etapas Transformacéo 42 nds

Figura 4: Dimensdes da Transformacéao feitas no Pentaho
Data Integration

Afributos Material 2
Cod_Mterial VARCHAR({10) PK
Gentro VARGHAR(4) PK
Lote_Minima INT

Planejador VARCHAR(3)
Lead_Time INT
Tempo_Processamento INT
Tipo_Suprimento VARGHAR (1)

Dados de Contrato
Dacumento_Compra VARCHAR (10) PK FK
Divisao_Gontrato VARGHAR 4) PK FK
Material VARGHAR(10)

Registro_Info VARCHAR(10)

Tabela Fato Pedidos
Documento_Compra VARCHAR (10) PK
Divisao_Contralo VARCHAR(4) PK
ftem_Linha_Pedido VARCHAR(2) PK
Cod_Material VARCHAR(10) FK. Cod_Eliminacao VARCHAR(1)
Cod_Cenlro VARCHAR(4) FK Status_Processa VARCHAR(1)
Quantidade INT Conclusao VARCHAR(1)
Data_Enirega DATE T
God_Fomecedor VARCHAR(E)

Descricao_Fomecedor VARCHAR(100)
Pals_Origem VARCHAR(2)

Tipo de Pedido VARCHAR(20)
Conclusao VARCHAR(1)

Eliminacan VARCHAR(1)
Status_Processa VARCHAR(1)
DES_MATERIAL VARCHAR(100)

Descricao Fornecedor

Cod_Fomscedor VARGHAR(S) PK FK
Descricao_Fernecedor VARCHAR(100)
Pais_Origem VARCHAR(2)

Suprimento_Especial VARGHAR(2)
Estoque_Seg FLOAT

Antecipacao INT

Tipo VARCHAR(4)

‘Contrato Fornecedor
Registro_info VARCHAR(10) PK.
God_Malerial VARCHAR(10)
Cod_Fornecedor VARCHAR(S) FK

Afributos Material 1
Cod_Material VARCHAR(10) PK FK
Descricas VARGHAR(50)
Unidade._Negocio VARCHAR (3)
Status VARCHAR(2)

ABC VARCHAR(1)

Familia VARGHAR(10)

Subfamilia VARGHAR(30)

Figura 5: Modelo Conceitual mapeado no Visual Para-
digm referente ao processo de planejamento de compras
da empresa analisada. O processo descreve a previsao
de compras e pedidos firmados para horizonte de 18
meses com seus fornecedores além da caracteriza¢do dos
produtos planejados e classificagdo de fornecedores em
diferentes grupos

7 Habilitando os Dados para Mode-
los Descritivos, Preditivos e Pre-
ditivos

As tltimas etapas do processo de Tratamento de Dados
consiste em otimizar e publicar os dados. A otimizagao
pode se aplicar principalmente para a preparacao de da-
dos para modelos prescritivos, e pode ocorrer em forma
de reducdo de dados, clusteriza¢do ou amostragem. [9]]&
para modelos descritivos a parte de publicacdo e reportes
se torna mais relevante principalmente via Dashboards.

Através desse artigo os autores apresentam um estudo
de caso que traz relevancia a essa etapa focada em enten-
der o publico alvo desses dados, e seu nivel de expertise
para manipulagdo dos mesmos. Para auxiliar nessa com-
preensdo, e no mapeamento das diferentes estratégias
de abordagem eu usuadrio final, o autor cria uma estru-
tura de “personas” baseado na fun¢do de cada uma, no

objetivo que terd ao receber tais dados e com a exper-
tise possui em diferentes ferramentas. Esse principio
foi aplicado também em nosso experimento, auxiliando
para que o output dessa solugdo tenha o maior nivel de
alcance possivel.

Dentro do experimento foram classificados 3 tipos
de usuadrios distintos: Cientista de Dados, Analista T4-
tico, Analista de Negdcios e Gestor que serdo descritos
abaixo.

Cientista de Dados

Escopo: Atua com criacdo de modelos preditivos e
de otimizagdo.Possui conhecimento de programacgao o
suficiente para acessar diretamente o Data Lake e consu-
mird dados previamente estruturados e agendados. Seu
software de acesso para consumo dos dados é o préprio
Data Lake.

Principais beneficios no uso do DL: Eliminacéo de
etapas de limpeza e tratamento de dados que podem se
tornar bastante custosas no dia a dia de um Cientista de
Dados. Maior confiabilidade nos outputs uma vez que
ndo sofrem alteracdo manual no processo de input.

Analista Tatico

Escopo: Atua como consolidador de informacgdes de
negocios, gera KPIs de dreas inteiras e faz gestdo e critica
de massas grandes de dados. Normalmente ndo tem
conhecimento de programagédo para acessar diretamente
o Data Lake porém possui conhecimento avancado em
ferramentas como Excel. Seu acesso serd via Excel ou Bl
com dados na menor granularidade possivel para que
de flexibilidade as suas anélises e publicagdes.

Principais beneficios no uso do DL: Ganho de
tempo, escala e granularidade nos dados extraidos
por esse analista, dessa forma é possivel o foco em
atividades como desenvolver novos reportes, tornar
mais visual e dar relevancia aos resultados que sera
gerado.

Analista de Negécios

Escopo: O Analista de Negocios apesar de ser da
mesma drea que o analista T4tico, tem como principal
fungdo a gestdo de um portfélio especifico, que pode ser
das mais diversas areas: Comercial é responsével pelo
resultado de contas de clientes, Supply Chain é responsa-
vel pelo planejamento de produgéo nas fabricas e gestdo
de pedidos dos fornecedores, Marketing é responsével
pelo market share dos produtos da empresa. Esse perfil
ndo possui tantas habilidades em gestao de grandes vo-
lumes de dados pois se encontra mais na execugao. Seu
software de acesso é o BI.

Principais beneficios no uso do DL: Analista mais
disponivel para andlises de maior profundidade e
priorizagdo dos itens por diferentes critérios de critici-
dade. Mais facilidade na identificacdo de causas raiz e
reincidéncia de problemas.
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Gestor

Escopo: Por fim, o Gestor de cada drea é o responsavel
por tomar as decisdes de negécio para atingimento dos
resultados e gestdo das pessoas. Como seu perfil é mais
voltado pra tomada de decisdo mais assertiva e rapida
possivel, seu software de acesso também deve ser um Bl
mais customizado e resumido.

Principais beneficios no uso do DL: Com a maior
confiabilidade dos dados, e visualiza¢des claras desen-
volvidas pelo analista tatico, o gestor consegue tomar
decisOes mais assertivas e baseadas em dados, além
de conseguir acompanhar de maneira mais efetiva os
resultados a medida que ocorrem para calibrar planos
de agéo.

Conclusao

Com a automatizagdo do processo de transformacdo
dos dados brutos de fornecedores houve um ganho
médio para a drea de 2 dias tteis de um supervisor, pela
eliminacdo da atividade de cruzamento de dados, e isso
pode ser listado como um ganho tangivel. No entanto
com esse processo houveram outros ganhos indiretos
como habilitagdo de novas aberturas e insights para
area de Negocio devido ao foco que foi dado na analise
dos dados e ndo na construcdo deles. Outro ganho
indireto foi a clusterizagdo dos dados que habilitard que
no futuro tenhamos dados histéricos suficientes para
criacdo de modelos preditivos ou prescritivos. Por fim
com a facilidade da criagdo dos reportes foram criados
novos féruns de gestdo para envolvimento de demais
dreas e tomadas de decisdo mais conjuntas.

Podemos concluir que o processo de transformacgao
dos dados de um Data Lake tem algumas complexidades
como dicionario de dados, formatos de dados na fonte,
porém com ajuda de ferramentas de Transformacéo e
um Modelo Conceitual que reflita bem a realidade ¢
possivel trazer ganhos significativos as empresas.
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