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Resumo

O objetivo de um sistema de integração de dados consiste em oferecer uma interface uniforme para prover acesso a uma coleção de fontes de dados distribuídas, e que podem ser heterogêneas, autônomas e dinâmicas. A vantagem mais importante de um sistema de integração de dados é possibilitar que os usuários especifiquem o que eles querem, sem se focar em como eles obteriam as respostas.
Em geral, o termo qualidade é amplamente aceito como “conformidade com requisitos”. Portanto, quando se trata do gerenciamento da “qualidade dos dados”, implicitamente se trabalha com os requisitos dos usuários em relação aos dados. Como em qualquer outro sistema de informação, o gerenciamento da qualidade é essencial em sistemas de integração de dados.

O gerenciamento de qualidade está intimamente ligado com o processo de tomada de decisões, pois, depois de avaliada a qualidade dos dados do sistema, é natural que sejam tomadas decisões de forma a melhorar os processos.

Utilizando-se do poder das tecnologias de tomada de decisão, desenvolvemos neste estudo um módulo para avaliação de qualidade de dados em sistemas de integração de dados, utilizando-se a metodologia de modelagem dimensional. 
Abstract

The aim of a data integration system consists of providing na uniform interface for accessing a collection of distributed data sources, which can also be heterogeneous, independent and dynamic. The most important advantage of a data integration system is to make it possible to the users to specify what they want, without focusing on how would they get the answer.

 In general, the term quality is widely accepted as “conformance to requirements”. Therefore, where talking about data quality management, we implicitly talk about meeting user requirements about data. As in any information system, the quality management is an essential piece in data integration systems.

The quality management is closely linked with the decision taking process, because, after assessing the quality of data of the system, it is natural to take decisions in order to improve the processes.

Taking advantage of the power of decision-making technologies, we develop, in this study, a module for estimating the quality of data in data integration systems, by using the dimensional modelling technology.
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Introdução

O objetivo de um sistema de integração de dados consiste em oferecer uma interface uniforme para prover acesso a uma coleção de fontes de dados distribuídas, e que podem ser heterogêneas, autônomas e dinâmicas. A vantagem mais importante de um sistema de integração de dados é possibilitar que os usuários especifiquem o que eles querem, ao invés de pensar em como eles obteriam as respostas.

A autonomia das fontes de dados vem do fato de que, muito comumente, existem aplicações locais processando seus dados sem interagir com o sistema de integração. O acesso uniforme pode ser oferecido através da resolução das heterogeneidades presentes nos dados e criação de uma visão integrada das fontes de dados subjacentes que reflita os requisitos e necessidades do usuário. Os usuários de um sistema de integração de dados submetem consultas sobre essa visão integrada sem necessidade de perder tempo em buscas e pesquisas no ambiente dinâmico. Basicamente, a tarefa de um sistema de integração é responder a consultas que podem requerer extração e combinação de dados originários de múltiplas fontes.
Em geral, o termo qualidade pode ser definido como “conformidade com requisitos”. Como qualquer sistema de informação, é imprescindível que um sistema de integração de dados satisfaça os requisitos do usuário. Quando se trata de qualidade de dados, refere-se ao grau em que os dados satisfazem os requisitos do usuário.

O gerenciamento de qualidade está intimamente ligado com o processo de tomada de decisões, pois, depois de avaliada a qualidade dos dados do sistema, é natural que sejam tomadas decisões de forma a melhorar os processos. Dentre as tecnologias disponíveis para suporte à decisão podemos citar Data Warehouse e OLAP.

O termo data warehouse (DW) tem algumas definições, que não são rigorosas. Porém, em termos gerais, ele consiste em uma base para suporte à decisão, que provê uma sólida plataforma de dados históricos e consolidados para análise. Um DW pode ser dividido em diversos data marts departamentais, que se sugerem que sejam desenvolvidos de maneira iterativa e incremental. 

Ao contrário da modelagem transacional - que se foca na performance de atualização e na economia de espaço em disco, por meio da normalização - na grande maioria das situações, um DW é projetado visando à facilidade da extração de informações através de consultas arbitrárias feitas pelo usuário.

Utilizando-se do poder de um DW para tratar consultas a dados históricos, desenvolvemos neste estudo um módulo para avaliação de qualidade de dados em sistemas de integração de dados, através da construção de um DW, utilizando-se a metodologia de Ralph Kimball [Kimball02].

Este trabalho está organizado da seguinte forma:

· O capítulo 1 apresentou a introdução e a proposta do trabalho;

· O capítulo 2 (Qualidade da Informação) apresenta uma visão geral sobre qualidade da informação;

· O capítulo 3 (O Sistema Integra) apresenta o sistema INTEGRA, escopo dentro do qual este trabalho foi desenvolvido;

· O capítulo 4 (Integração de Dados com Critérios de Qualidade) apresenta a questão da qualidade de dados com foco em sistemas de integração de dados

· O capítulo 5 (Tecnologias para Suporte à Decisão) apresenta tecnologias que auxiliam na tomada de decisão, utilizadas no decorrer do trabalho.

· O capítulo 6 (Quality Manager) mostra a principal contribuição deste trabalho, um módulo para gerenciamento de qualidade no sistema INTEGRA.

· O capítulo 7 (Conclusão e Trabalhos Futuros) apresenta a conclusão do trabalho;

· A capítulo 8 (Referências) mostra todas as referências utilizadas neste trabalho;

1 Qualidade da Informação

1.1 A importância de IQ

Em geral, o termo qualidade é amplamente aceito como “conformidade com requisitos” [Crosby84]. Portanto, quando se trata do gerenciamento da “qualidade dos dados”, também denominada “qualidade da informação”,  implicitamente se trabalha com os requisitos dos usuários em relação aos dados.

A qualidade da informação (IQ) transformou-se um interesse crítico das organizações. O crescimento dos Data Warehouses (DW) e do acesso direto da informação das diversas fontes tanto por gerentes quanto por usuários da informação aumentou a necessidade de informações de alta qualidade nas organizações [Lee02].  

Na última década, as atividades da pesquisa em IQ aumentaram significativamente, de maneira a suprir as necessidades das organizações que tentam medir e melhorar a qualidade da informação.  Na indústria, a IQ tem sido uma preocupação ímpar nos projetos de DW [Brown97, Schusell97, Orr98, Firth96]

Porém, o que pode ser feito a respeito? Questões sobre qualidade podem ser atacadas de três maneiras: proteção, avaliação e melhoria [Motro98]. O foco da primeira abordagem é na prevenção, no tratamento cuidadoso dos dados em cada fase, da aquisição à aplicação. A segunda abordagem se foca na estimativa da qualidade. Uma medida é adotada e a qualidade é estimada de acordo com esta medida. A terceira abordagem é a mais ambiciosa. A qualidade dos dados pode ser melhorada através de análise de erros óbvios nos dados, seguido da remoção ou da correção dos mesmos. Este processo também pode ser chamado de limpeza de dados [Bort95].

Apesar de mais de uma década da pesquisa e prática, somente técnicas ad hoc estão disponíveis para medir, analisar, e melhorar a IQ nas organizações.  Em conseqüência, as organizações são incapazes de desenvolver medidas compreensivas e detalhadas sobre a qualidade da sua informação e compará-la com outras organizações.  Sem a habilidade de avaliar a qualidade de sua informação, as organizações não podem avaliar sua IQ organizacional e monitorar sua melhoria.  O desafio da comunidade científica é, então, desenvolver um modelo geral, com instrumentos de avaliação para medir a IQ [Lee02].  

1.2 Dimensões em IQ

Dimensões de Qualidade de Dados podem ser parâmetros (qualitativos ou subjetivos), ou indicadores (objetivos), sobre os dados [Wang93]. Há muitos trabalhos na academia destinados as definir dimensões que são realmente significativas no gerenciamento da qualidade, e agrupá-las segundo determinados critérios.

Em [Lee02], as dimensões de IQ são agrupadas em quatro categorias: intrínseca, contextual, representacional e de acessibilidade. Trata-se de uma abordagem centrada na coleta de dados dos consumidores da informação para determinar as dimensões e sua importância. Já Zmud, por sua vez, em seu estudo pioneiro em IQ [Zmud78], define as dimensões que seriam importantes para usuários de relatórios pré-formatados. 

Ballou e Pazer [Ballow85], por sua vez, se focam principalmente em dimensões que podem ser medidas de maneira objetiva. O estudo de Wand e Wang [Wand96] faz uso de um estudo ontológico e define formalmente quatro dimensões: corretude, não ambigüidade, completude e significado. A qualidade nestas quatro dimensões pode ser avaliada através da comparação dos valores em um sistema com seus correspondentes no mundo real. 

1.3 Exemplo em IQ

Suponha que o gerente central de recursos humanos utiliza uma base de dados de funcionários, incluindo o nome, CPF, departamento, cargo e salário. Este exemplo é representado na Tabela 1.

Tabela 1 - Informações do Funcionário

	Nome
	CPF
	Departamento
	Cargo
	Salário

	José da Silva
	1111111111-1
	Informática
	Gerente de TI
	4000

	João Silvestre
	1234567890-0
	Informática
	Analista
	2500

	Maria das Graças
	12121212121-2
	Vendas
	Gerente de Vendas
	4000



Estes dados podem ter sido originalmente coletados em um longo período de tempo, por funcionários de vários departamentos. Os dados podem ter sido gerados de maneiras diferentes, por diferentes motivos. Conforme o tamanho da base de dados cresce para centenas, ou milhares de registros, provindos de fontes diversas, o conhecimento de dimensões de qualidade de dados, como precisão, atualidade e completude, podem ser desconhecidos. O gerente pode querer saber quando o dado foi criado, de onde ele vem, como e por que ele foi originalmente obtido, e por quais meios ele foi registrado na base de dados. 

As circunstâncias em torno da coleção e do processamento de dados quase sempre não ficam registradas, tornando o dado difícil de se utilizar a não ser que o usuário compreenda estas características implícitas dos dados.
Partindo para o objetivo de incorporar características de qualidade de dados na base, ilustramos na Tabela 2 uma abordagem na qual os dados são marcados com indicadores relevantes de qualidade. Por exemplo, na coluna ‘Salário’ da Tabela 2, há um indicador sobre quem alterou os dados pela última vez e quando. Utilizando estes indicadores, o gerente pode fazer um julgamento sobre a credibilidade destes dados, ajudando-o a avaliar e ganhar confiança nos dados. 

Tabela 2 - Informações do Funcionário (com Indicadores de Qualidade)

	Nome
	CPF
	Departamento
	Cargo
	Salário

	José da Silva
	1111111111-1
	Informática
	Gerente de TI
	4000

(1/1/2005 – Joana)

	João Silvestre
	1234567890-0
	Informática
	Analista
	2500

(1/6/2005 – Joana)

	Maria das Graças
	12121212121-2
	Vendas
	Gerente de Vendas
	4000

(1/1/2005 – Caio)


O Sistema Integra

1.4 Visão Geral

Este trabalho foi desenvolvido dentro do escopo do sistema Integra, proposto por Bernadette Farias em [Lóscio03]. Este projeto vale-se de uma arquitetura extensa para integração de dados através de uma abordagem híbrida, com o uso de mediadores e materialização de dados. Vários trabalhos científicos já foram desenvolvidos, ou estão em desenvolvimento, dentro do escopo deste projeto, dentre eles [Batista03], [Amorim03] e [Galvão03]. 

1.5 Arquitetura

O sistema consiste de vários módulos, subdivididos em quatro ambientes lógicos: Common Core, Data Integration Space, Mediator Generation and Maintenance Space e User Space. Essa modelagem permite que se desenvolva o sistema de maneira incremental.
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Figura 1 – Arquitetura do Sistema Integra [Lóscio03]

No decorrer deste capítulo, apresentaremos uma descrição sobre cada um dos módulos envolvidos na arquitetura.

1.6 Common Core

Bases de dados: são autônomas, dinâmicas e podem ser heterogêneas. Em suma, são bases que funcionam independentemente do SID. Bases de dados poderão ser adicionadas ou removidas do SID, dependendo dos requisitos do usuário. 

Lookup: faz parte do middleware, e tem como objetivo é extrair o esquema das bases que estão cadastradas no sistema de integração de dados com o intuito de verificar a existência de modificações. O lookup também tem o papel de traduzir o esquema da base para um formato que seja entendido pelo sistema [Amorim03]. 

Wrapper: também faz parte do middleware, e funciona como um tradutor de consultas e de dados. As consultas serão submetidas ao wrapper em um formato único (no caso do Integra, o XML). Então, este módulo deve traduzir esta consulta para a linguagem de consulta da fonte (SQL, por exemplo), submeter a consulta à fonte, e traduzir os resultados para um formato único (no caso XML). 

1.7 Data Integration Space

Query Manager: é um sub-módulo do mediator, e tem como objetivo principal a decomposição das consultas integradas, submetidas pelos usuários, para consultas  específicas a cada base de dados. Para isso é usada a MKB (Mediator Knowledge Base). Este módulo também é responsável pelo gerenciamento de algumas questões de otimização, através da interação com o cache manager e com o data warehouse manager. A integração dos dados das diversas sub-consultas associadas a cada base também é tarefa do query manager.

Source Manager: A principal tarefa do source manager é interagir com os wrappers para enviar as sub-consultas. Além disso, o source manager também monitora as fontes com o intuito de determinar se determinados dados podem ser materializados no data warehouse. 

Cache Manager: O cache manager é responsável por gerenciar o conteúdo que está armazenado na cachê, o que inclui atividades de análise do espaço disponível, políticas de substituição de consultas armazenadas e atualização do conteúdo.

Data Warehouse Manager: O data warehouse manager analisa critérios de materialização dos dados. Assim como o cache manager trata questões de atualização dos dados da cache, este módulo o faz com o data warehouse. 

1.8 Mediation Queries Generation and Maintenance Space

Conceptual Schema Manager: Ao receber o esquema das bases pelo Lookup, gera os eventos necessários para a atualização do esquema de mediação. Para isso, em [Lóscio03] é definido o modelo X-Entity, uma extensão do modelo ER [Chen76]. Estes eventos são então passados para o Mediation Queries Maintainer.

Schema Matcher: tem a função de identificar correspondências entre os elementos dos esquemas das fontes de dados envolvidas. Isso é feito através de uma análise sintática e semântica, com o intuito de verificar quais elementos de um determinado esquema são logicamente correspondentes aos elementos de outro esquema.

Mediation Queries Generator: é responsável por selecionar as fontes de dados que são relevantes na computação de determinada consulta de mediação. Este módulo também identifica os possíveis operadores que serão usados entre os elementos das fontes de dados.

Mediation Queries Maintainer: sua principal função é propagar os eventos passados pelo Conceptual Schema Manager no esquema de mediação. Este módulo é diretamente responsável por tratar a adição, a remoção e a modificação de bases de dados ligadas ao sistema de integração.

Mediation Queries Quality Evaluator: analisa o impacto de propagações de modificações de esquema na qualidade global do sistema. Métricas como disponibilidade da base de dados e tempo de resposta são usadas por este módulo.

1.9 USER SPACE

User Requirements Manager: Quando um usuário solicita que uma nova consulta seja disponibilizada, o sistema avalia se, com os dados disponíveis nas bases de dados, o sistema é capaz de responder à consulta. Caso positivo, o Mediation Queries Maintainer será encarregado de propagar a evolução de requisitos do usuário no sistema.

Integração de Dados com Critérios de Qualidade

1.10 Avaliação de Critérios de Qualidade

Richard Wang em [Wang98] definiu uma lista de critérios provenientes de fontes diversas voltada para a avaliação da qualidade da informação da fonte de dados individualmente. Esse trabalho serviu de base para outros subseqüentes direcionados para integração de dados [Naumann99, Zhu02].

Segundo [Naumann00], a qualidade da informação é influenciada por três fatores principais: A percepção do usuário, a informação em si, e o processo para acesso a informação. As classes de critérios de qualidade relacionadas a cada um desses fatores podem ser denominadas critérios de sujeito, critérios de objeto e critérios de processo.

Neste capítulo, serão apresentadas as definições dos critérios de qualidade apresentados por [Naumann00]. Porém, dar-se-á atenção especial aos critérios de processo, já que estes serão bastante utilizados no decorrer do trabalho.

1.11 Critérios de Sujeito

Os critérios de sujeito representam percepção do usuário em relação aos dados já integrados, provenientes de diversas fontes. É importante ressaltar que o usuário tem visão apenas do esquema integrado dos dados, ficando transparente para o mesmo o fato de estar acessando a varias fontes independentes.

Como o próprio nome já diz, critérios de sujeito são inerentes ao entendimento pessoal do usuário. Esse fato dificulta o gerenciamento da qualidade, já que usuários distintos podem ter requisitos contrastantes sobre um mesmo assunto. Assim, deve-se extrair a opinião do usuário através de entrevistas, e, futuramente, extrair dados estatísticos de forma a gerenciar e melhorar gradativamente a qualidade dos dados.

Quando se trata do envolvimento do usuário no processo de melhoria da qualidade de dados, é preciso ser realista, pois é bastante provável que o usuário tenha pouquíssimo ou nenhum tempo para esse tipo de atividade. Por isso, é importante que os usuários sejam envolvidos e entendam a necessidade do processo, para que o encarem com seriedade. 

Esta avaliação consiste em fazer perguntas intuitivas aos usuários e, posteriormente, atribuir escores às respostas. Os critérios são:

· Credibilidade: grau no qual a informação é aceita como correta

· Representação Concisa: grau no qual a estrutura da informação é compatível com a informação em si

· Interpretabilidade: grau no qual a informação é compatível com as habilidades técnicas do usuário

· Relevância: grau no qual a informação satisfaz as necessidades do usuário

· Reputação: grau no qual a informação na fonte é confiável

· Compreensibilidade: grau no qual a informação pode ser compreendida pelo usuário

· Valor Agregado: os benefícios ao usuário que a informação provê

A Tabela 3 resume os critérios acima apresentados, junto com o método utilizado para se avaliar cada um deles.

Tabela 3 - Classificação de Critérios de Sujeito

	Classe
	Critério de QI
	Método de Avaliação

	Critérios de Sujeito


	Credibilidade

Representação Concisa

Interpretabilidade

Relevância

Reputação

Compreensibilidade

Valor agregado
	Experiência do Usuário

Entradas do Usuário

Entradas do Usuário

Avaliação Contínua

Experiência do Usuário

Entradas do Usuário

Avaliação Contínua


1.12 Critérios de Objeto

Os escores de critérios de objeto podem ser determinados a partir de uma análise cuidadosa da informação. Avaliar critérios de objeto não deverá ser muito caro, nem consumir muito tempo, especialmente se os métodos forem aplicados regularmente para manter os escores atualizados. São eles:

· Completude: quociente entre o número de itens retornados e o número de itens no mundo real

· Suporte ao Usuário: quantidade e utilidade do suporte online em relação à informação, através de texto, e-mail, etc.

· Documentação: quantidade e utilidade de documentos com meta informações

· Preço: quantidade paga pela informação em moeda corrente

· Confiabilidade: grau no qual o usuário pode confiar na informação

· Segurança: grau no qual a informação é passada com segurança da fonte de dados para o usuário e vice-versa.

· Atualidade: idade da informação

· Verificabilidade: grau de facilidade em que a informação pode ser verificada como correta ou não.

A Tabela 4 resume os critérios de objeto acima apresentados, junto com o método utilizado para se avaliar cada um deles.

Tabela 4 - Classificação de Critérios de Objeto

	Classe
	Critério de QI
	Método de Avaliação

	Critérios de Objeto


	Completude

Suporte ao Usuário

Documentação

Objetividade

Preço

Confiabilidade

Segurança

Atualidade

Verificabilidade
	Parsing, Entradas do Usuário 

Parsing, Contrato

Parsing

Entradas de Especialista

Contrato

Avaliação Contínua

Parsing

Parsing

Entradas de Especialista


1.13 Critérios de Processo

Nesta classe se encontram os critérios que avaliam o processo de integração em si. Esse fator está relacionado com a qualidade das consultas enviadas às fontes de dados.  Um exemplo de critério de qualidade representado por essa classe seria tempo de resposta.

Estes critérios são os mais tangíveis, e mais fáceis de gerenciar dentre os três. Isso ocorre porque os mesmos correspondem a valores discretos e precisos. Além disso, pelo fato desses critérios não terem nenhuma relação direta com a percepção do usuário, podem ser extraídos de forma mais abundante e controlada.

· Precisão: também chamado de corretude, consiste no quociente entre o número de valores corretos na fonte e o número total de valores na fonte. O resultado desta divisão é também denominado taxa de erros da fonte.

· Volume de dados: pode ser definido como o tamanho do resultado de uma consulta em bytes. Para integração de dados, mede-se o volume pelo número de atributos desnecessários no resultado de uma consulta, ou seja, atributos não selecionados na consulta original do usuário. Em consultas demasiadamente volumosas, é bastante provável que o usuário esteja necessitando analisar somente uma fração dos dados retornados.

· Disponibilidade: é medida pela percentagem de tempo em que uma determinada fonte está accessível no momento em que uma consulta é submetida para a mesma. Não é relevante para o SID estimar a disponibilidade de uma fonte constantemente, mas somente quando dados são requisitados. Por exemplo, se uma fonte permanece indisponível durante a madrugada por razões de manutenção, ou backup, e o SID só é acessado em horário comercial, a fonte pode ser considerada disponível 100% do tempo, e não 66,6%, como seria se fosse considerado o período de 24h. Visto que um sistema de integração de dados retorna ao usuário apenas os dados contidos nas fontes disponíveis no momento da consulta, se algumas fontes de dados estão freqüentemente indisponíveis, é bem provável que o usuário consulte dados incompletos. A disponibilidade está relacionada, principalmente, com aspectos de hardware, software e de conexão entre a fonte de dados e o sistema. 

· Representação Consistente: Indica se os dados são sempre apresentados da mesma maneira e são compatíveis com dados previamente consultados. Também definida como o grau em que a estrutura da informação de uma fonte de dados se encontra em conformidade com informações similares de outras fontes. A representação consistente indica o volume de trabalho que se tem para integrar os dados, isto é, o trabalho que se tem para colocar os dados em um esquema único. Esse critério é medido pelo tempo médio consumido para executar essas tarefas. 

· Tempo de Resposta: É o tempo total que se leva desde a submissão das consultas até o completo recebimento dos resultados. Em um SID, este tempo inclui o tempo de tráfego dos dados na rede, a tradução das consultas e dos resultados pelo Wrapper, além do tempo de processamento da consulta pela fonte de dados propriamente dita. 

· Latência: Indica o tempo que se leva até que a consulta seja realmente processada. Por exemplo, se para retornar dez registros o tempo de resposta é de 15 segundos, e para se retornar vinte registros esse tempo é de 25 segundos, pode-se dizer que a latência na consulta é de 5 segundos. Em um SID, consideramos a latência como o tempo de resposta menos o tempo gasto pelo processamento da consulta pela fonte. 


A Tabela 5 resume os critérios de processo acima apresentados, junto com o método utilizado para se avaliar cada um deles.

Tabela 5 - Classificação de Critérios de Processo

	Classe
	Critério de QI
	Método de Avaliação

	Critérios de Processo


	Precisão

Volume de Dados

Disponibilidade

Latência

Tempo de Resposta

Representação Consistente
	Avaliação Contínua

Avaliação Contínua

Avaliação Contínua

Avaliação Contínua

Avaliação Contínua

Avaliação Contínua


Tecnologias para Suporte à Decisão 

Gerenciar a qualidade dos dados de um sistema de informação consiste na tomada de decisões a partir de dados sobre qualidade, extraídos previamente do sistema. No decorrer deste capítulo, falar-se-á sobre duas tecnologias que auxiliam no processo de tomada de decisão: Data Warehouse e OLAP.

1.14 Data Warehouse

Segundo Bill Inmon [Immon96], um data warehouse (DW) é uma coleção de dados orientada a assuntos, não volátil, integrada e variante com o tempo, modelada para atender necessidades de gerenciamento do processo de suporte à decisão.

Dentre os principais objetivos de um DW, estão:

· Fazer com que informações sejam fielmente acessadas

· Apresentar informações de modo consistente

· Ser adaptável e flexível a mudanças

· Proteger as informações

· Funcionar como base para tomada de decisões

Kimball propõe uma metodologia bastante aceita para construção de um DW [Kimball02]. Segundo ele, um DW se compõe em quatro componentes principais:

1. Sistemas Operacionais de Origem

2. Área de Trabalho

3. Área de Apresentação de Dados

4. Ferramentas de Acesso a Dados

Cada componente atende a uma função específica, e um das principais ameaças que podem comprometer o sucesso do desenvolvimento de um DW é confundir os papéis e as funções dos componentes.

1.14.1 Sistemas Operacionais de Origem

Geralmente, estes sistemas são considerados externos ao DW, porque se presume que se tenha pouco ou nenhum controle sobre estes sistemas legados. Normalmente, cada sistema de origem é uma aplicação naturalmente independente, na qual foi feito um investimento mínimo no compartilhamento de dados comuns como produto, cliente, geografia ou agenda com outros sistemas operacionais da empresa. Seria ótimo se os sistemas operacionais fossem recriados com uma visão consistente. Esse esforço de integração de aplicações corporativas EAI (Enterprise Application Integration) fará com que a tarefa do design do DW seja bem mais fácil.

1.14.2 Área de Trabalho

O principal requisito de arquitetura da área de trabalho é que ela não seja acessível aos usuários e que não forneça serviços de consulta nem de apresentação.

A extração é a primeira etapa do processo de obtenção dos dados no ambiente do DW. O processo de extração envolve leitura e a compreensão dos dados de origem e cópia dos dados necessários ao DW na área de trabalho, para que sejam processados posteriormente.

Depois que os dados são extraídos para a área de trabalho, ocorrem muitas transformações em potencial, como filtragem dos dados, combinação de dados de várias origens, cancelamento de dados duplicados e atribuição de chaves de DW. Essas transformações são todas precursoras para carregar os dados na área de apresentação do DW.

1.14.3 Apresentação dos Dados

A área de apresentação dos dados é o local em que os dados ficam organizados, armazenados, e tornam-se disponíveis para serem consultados diretamente pelos usuários, por criadores de relatórios e por outras aplicações de análise. Como a área de trabalho é inacessível, a área de apresentação funciona como o DW para a comunidade de negócios.

Normalmente, nos referimos à área de apresentação como uma série de data marts integrados. Um data mart é uma parte do todo que compõe a área de apresentação. 
A modelagem dimensional é a técnica mais viável para entregar dados para os usuários de DW.  Modelagem dimensional é um novo nome para uma técnica antiga que permitia tornar os bancos de dados fáceis e compreensíveis. Esse tipo de modelagem é bem diferente da modelagem normalizada, que tenta remover redundâncias de dados.

A modelagem normalizada é extremamente útil para o desempenho do processo operacional porque uma transação de atualização só precisa atingir o banco de dados em um local. No entanto, os modelos normalizados são complicados e ineficientes para consultas ad-hoc, devido ao excesso de entidades, que leva a um excesso de junções, e à relativa escassez de índices caracterizada nas bases de dados normalizadas.

A modelagem dimensional dá conta do problema de esquemas extremamente complexos na área de apresentação. Um modelo dimensional contém as mesmas informações que um modelo normalizado, mas empacota os dados em um formato cujos objetivos de design são a capacidade de ser compreendido pelo usuário, o desempenho da consulta e a flexibilidade de adaptação a mudanças.
1.14.4 Ferramentas de Acesso a Dados

O último componente principal do ambiente de DW são as ferramentas de acesso a dados. Usamos o termo “ferramenta” referindo-se vagamente à variedade de recursos com que usuários de negócio podem contar para a tomada de decisões analíticas.

Uma ferramenta de acesso a dados pode ser tão simples como uma ferramenta de consulta especifica ou tão complexa quanto uma aplicação sofisticada de modelagem ou exploração de dados.

Por definição, todas as ferramentas de acesso a dados consultam os dados na área de apresentação do DW. É claro que a consulta é o ponto principal do uso do DW.

1.15 Modelagem Dimensional em DW

1.15.1 Tabela de Fatos

Uma tabela de fatos é a principal tabela de um modelo dimensional, na qual as medições numéricas de desempenho estão armazenadas. Em uma tabela de fatos, cada linha corresponde a uma medição. Todas as medições em uma tabela de fatos devem estar aninhadas na mesma granularidade.

Todas as granularidades de uma tabela de fatos enquadram-se em três categorias: transação, instantâneo periódico e instantâneo acumulado. A de transação é a mais comum.

Há fatos aditivos, semi-aditivos e não-aditivos. Os aditivos correspondem a valores dos quais se deseja saber a soma, ao longo do tempo. Um exemplo seria o valor de venda, em reais, de um determinado produto. Então, se for necessário saber o total obtido com vendas de um determinado produto, em um determinado intervalo de tempo, basta somar os valores na tabela de fatos.

Os semi-aditivos são aqueles do qual se extrai a média. Por exemplo, o número médio de vendas de um determinado produto ao longo de um determinado período. 

Com os não-aditivos, temos que utilizar contagem e médias para podermos resumir as linhas.   Como exemplo, podemos citar o número de registros de vendas ocorridos desde uma certa data.  

Normalmente, descrevemos os fatos como contendo valores contínuos. Não armazenamos informações textuais redundantes em tabelas de fatos. Como as tabelas de fatos tendem a ser bastante grandes, faz-se isso para economizar espaço. Apesar da pouca densidade, as tabelas de fatos representam 90% ou mais do espaço consumido em um banco de dados dimensional.

Normalmente, a chave primária de uma tabela de fatos propriamente dita é um conjunto de chaves estrangeiras. As tabelas de fatos expressam relações de muitos para muitos em modelos dimensionais.

Há também casos especiais, onde as tabelas de fatos não contêm fatos medidos. São as chamadas tabelas de fatos sem fatos. Uma tabela de fatos é um local razoável em que representar o conjunto sólido de relacionamento de vários para vários entre dimensões. Ela registra a colisão de dimensões em um ponto no tempo e no espaço. A única peculiaridade desta relação é que não temos um fato numérico ligado a dados de registro. Sendo assim, a análise desses dados será baseada amplamente em contagens.

Se um fato mensurável aflorar durante o projeto, ele poderá ser incluído no esquema, desde que seja consistente com a granularidade da tabela de fatos, mas a partir de então esta obviamente não será mais uma tabela de fatos sem fatos. 

1.15.2 Tabelas de Dimensão

As tabelas de dimensão estão sempre acompanhando a tabela de fatos. Elas funcionam como pontos de entrada para a tabela de fatos. As dimensões apresentam a interface do usuário para o DW. Sob muitos aspectos, a utilidade do DW depende dos atributos de dimensões.

Os melhores atributos são os textuais e os discretos. Os atributos devem ser formados por palavras reais, e não abreviações criptográficas. 

Normalmente, as tabelas de dimensão não possuem muita normalização. Como as tabelas de dimensão normalmente são geometricamente menores do que as tabelas de fatos, melhorar a eficiência normalizando as dimensões produz praticamente nenhum impacto no tamanho total do banco de dados do DW. Quase sempre trocamos o espaço da tabela de dimensão pela simplicidade e acessibilidade.

Normalmente, o que diferencia um fato de um atributo dimensional é que o fato é uma medida de vários valores e participa dos cálculos, enquanto o dimensional é um valor discreto, que é relativamente constante e participa das restrições.

1.15.3 Processo de Criação Dimensional em Quatro Etapas

A criação de um banco de dados dimensional, segundo Kimball, leva em consideração sistematicamente quatro etapas em uma ordem específica.

1. Selecione o data mart
2. Declare a granularidade

3. Escolha as dimensões

4. Identifique os fatos

Estas etapas são descritas com mais detalhes no decorrer da seção.

1. Seleção do Data Mart
Um processo é uma atividade de negócio natural, executada, por exemplo, em uma empresa. Ouvir os usuários é o meio mais eficiente de selecionar o data mart. As medições de desempenho que eles dizem analisar no DW resultam de processos de negócio.

É importante lembrar que não estamos nos referindo a um departamento ou função de negócio de uma empresa quando falamos de data mart. Por exemplo, criamos um modelo dimensional para tratar de dados de pedido em vez de criarmos modelos separados para os departamentos de vendas e de marketing, que desejam, ambos, acessar dados de pedidos. 

2. Declaração da Granularidade

Declarar a granularidade significa especificar exatamente o que uma linha da tabela de fatos representa. A granularidade exprime o nível de detalhes associados às medidas na tabela de fatos. Ele fornece a resposta para a seguinte pergunta: “Como se descreve uma linha específica na tabela de fatos?”.

Equipes de DW freqüentemente procuram pular essa etapa aparentemente desnecessária do processo. Porém, é extremamente importante que todos da equipe estejam de acordo em relação à granularidade. É praticamente impossível concluir a etapa 3 sem declarar a granularidade.

3. Escolha das Dimensões

Escolha as dimensões que se aplicam a cada linha da tabela de fatos. Queremos ilustrar nossas tabelas de fatos com um conjunto consistente de dimensões que representem todas as descrições possíveis que utilizem valores únicos no contexto de cada medida. 

Quando não há duvidas a respeito da granularidade, geralmente as dimensões podem ser encontradas muito facilmente.

4. Identificação dos Fatos

Identifique os fatos numéricos que preencherão cada linha da tabela de fatos. Os fatos são determinados pela pergunta “O que estamos medindo?”. Todos os fatos candidatos em um projeto devem ser verdadeiros para a granularidade definida na etapa 2. Os fatos que claramente pertencem à granularides diferentes devem constar em tabelas de fatos separadas. Fatos típicos são valores numéricos aditivos, como quantidade pedida ou valor de custo em dólar.

OLAP

OLAP (On-line Analytical Processing) é uma categoria de softwares de banco de dados que provê uma interface pela qual os usuários podem transformar ou limitar dados de acordo com funções pré-definidas ou definidas pelo usuário, examinando os resultados por várias dimensões, de forma rápida e interativa.

OLAP envolve primariamente a agregação de uma grande quantidade de dados, o que pode envolver milhões de itens de dado com relacionamentos complexos. Seu objetivo é analisar estes relacionamentos e procurar padrões, tendências e exceções.
Nigel Pendse e Richard Creeth  [Pendse04] definem OLAP como análise rápida de informação multidimensional compartilhada. Segundo esta definição, o sistema deve responder aos usuários de forma rápida. O sistema deve também suportar processamento lógico e estatístico sem que o usuário precise programar em 4GL (linguagens de quarta geração). O sistema deve implementar todos os requisitos de segurança para confidencialidade e controle de concorrência. Deve, ainda, prover uma visão conceitual multidimensional dos dados, incluindo total suporte à múltiplas hierarquias. Outros aspectos a considerar são duplicação de dados, requisitos de memória e espaço em disco, performance, e integração com DW. 

Geralmente, OLAP é utilizado por questões de performance, já que nessa abordagem os dados já são armazenados no banco de dados de maneira dimensional. 

Isto ocorre quando os usuários de um DW se especializam e começam a fazer perguntas complexas (analíticas) ao sistema - e a performance do DW, inicialmente implementado através de dimensões e fatos, no modelo relacional - fica degradada. Então, sugere-se a coexistência das tecnologias, implementando-se o OLAP nos pontos do DW em que se requer o uso de consultas analíticas mais requintadas.

Data Quality Manager

1.16 Visão Geral

Como explicado no capítulo 2, questões sobre qualidade podem ser atacadas de três maneiras: proteção, avaliação e melhoria. Neste trabalho utilizamos a segunda delas: avaliação. O módulo Data Quality Manager, então, propõe-se a avaliar a qualidade de dados de um sistema de integração de dados (SID), o Integra, apresentado no capítulo 3.

No capítulo 5, sobre tecnologias para suporte à decisão, foram apresentados o DW e o OLAP. Como visto no mesmo capítulo, geralmente OLAP é utilizado para suprir necessidades de melhoria de performance de um DW. Como este não é o caso, utilizaremos o processo de criação dimensional de quatro etapas para armazenar e disponibilizar esses dados de maneira a facilitar os processos de construção e execução de consultas.

1.17 Modelagem Dimensional do Data  Quality Manager

Os passos para a criação dimensional a serem utilizados são desenvolvidos a seguir. Uma descrição mais abstrata sobre cada um destes passos pode ser encontrada no capítulo 5.

1.17.1 Seleção do Data Mart

No capítulo 4, são definidos diversos critérios de qualidade de dados, agrupados em três classes: critérios de sujeito, critérios de objeto e critérios de processo, que definem a visão do usuário, a qualidade dos dados retornados e a qualidade das consultas, respectivamente.

Visto que critérios dentro uma mesma classe caracterizam um mesmo objeto, cada classe pode ser definida como um data mart. Então, os data marts identificados são:

· Avaliação de Critérios de Sujeito

· Avaliação de Critérios de Objeto

· Avaliação de Critérios de Processo

É interessante ressaltar que o ideal é que se faça a implementação dos data marts de forma iterativa e incremental, já que são raras as situações em que os Data Marts implementados satisfazem plenamente os requisitos dos usuários. Neste trabalho, trataremos dos Critérios de Processo. Os outros critérios poderão ser desenvolvidos futuramente, de maneira incremental.

Declaração da Granularidade

Definido o data mart, pode-se agora declarar a granularidade, isto é, especificar exatamente o que uma linha da tabela de fatos representa. A seguir, declaramos a granularidade para cada data mart.

Como o objetivo na avaliação de critérios de processo é avaliar consultas, tem-se como a granularidade a média das medidas relacionadas a consultas de um mesmo grupo de entidades em um dia. Armazenar cada consulta separadamente, ao invés de extrair a média, também seria uma solução. Porém, como podem ser feitas muitas consultas em um dia, o armazenamento de todas as consultas requereria muito espaço em disco. Além disso, assume-se o fato de que é bem provável que consultas que envolvam o mesmo grupo de entidades apresentem medidas semelhantes.

1.17.2 Escolha das Dimensões

Cada um dos critérios de qualidade de dados, definidos no capítulo 4, pode ser definido como uma dimensão. Desta forma, foram especificadas como relevantes as seguintes dimensões:

· Dimensão Data: armazena todas as datas, dia a dia, no período de dez anos, a partir da criação do DW. Entre os atributos da tabela de dimensão de data estão: identificador, descritivo da data, mês e ano. A Tabela 6 ilustra algumas linhas de uma dimensão data parcial.


Tabela 6 - Detalhes da tabela de dimensão Data

	Identificador
	Descritivo
	Mês
	Ano

	1
	01/03/2005
	03
	2005

	2
	02/03/2005
	03
	2005

	3
	03/03/2005
	03
	2005


· Dimensão Entidade: armazena todas as entidades contidas em todas as fontes de dados a serem integradas pelo sistema. Atributos: identificador, nome da fonte, nome da entidade. É importante notar neste momento o surgimento de uma hierarquia, pois uma fonte é composta por um conjunto de entidades. Essa hierarquia pode ser visualizada na Tabela 7.


Tabela 7 - Detalhes da tabela de dimensão Entidade

	Identificador
	Nome da Fonte
	Nome da Entidade

	1
	HealthNet
	Médico

	2
	HealthNet
	Hospital

	3
	Telemed
	Hospital



As duas dimensões apresentadas até agora serão utilizadas para caracterizar uma linha na tabela de fatos, especificando a entidade envolvida e a data na qual as medidas foram extraídas. As próximas dimensões a serem analisadas são as dimensões de categorias, referentes à qualidade dos dados.


Por ser inviável armazenar medições exatas nas tabelas de dimensão, decidimos por armazenar informações de qualidade por meio de categorias (ou intervalos). 


Além disso, por questões de complexidade, decidimos por não implementar nesta versão a avaliação de dois critérios: volume de dados e precisão.  Porém, as duas dimensões relacionadas a estes critérios poderão ser facilmente integradas ao data mart, já que uma das principais características da modelagem dimensional é a facilidade de se efetuar modificações.


As dimensões abaixo são todas representadas pelos seguintes atributos: identificador, descritivo do intervalo, piso e teto.

· Dimensão Categoria de Representação Consistente: armazena intervalos dos tempos que serão necessários para a integração dos dados. Na Tabela 8 são exibidos os detalhes desta dimensão. Note que utilizamos o ‘-1’ para representar um valor infinito, na coluna Teto.

Tabela 8 - Detalhes da tabela de Categoria de Representação Consistente

	Identificador
	Descritivo
	Piso
	Teto

	1
	0-100ms
	0
	100

	2
	101-500ms
	101
	500

	3
	Maior que 1500ms
	1501
	-1


· Dimensão Categoria de Tempo de Resposta: armazena intervalos dos tempos que serão necessários para que os resultados das consultas sejam retornados. Esta dimensão tem a mesma estrutura da dimensão de Categoria de Representação consistente, detalhada na Tabela 8.

· Dimensão Categoria de Latência: basicamente, armazena intervalos dos tempos que serão necessários para calcular a latência das consultas, que é igual ao tempo de resposta menos o tempo de processamento da consulta pelo banco de dados. Esta dimensão tem a mesma estrutura da dimensão de Categoria de Representação consistente, detalhada na Tabela 8.

· Dimensão Categoria de Disponibilidade: armazena intervalos das percentagens em que consultas feitas a uma determinada entidade foram efetuadas com sucesso. Esta dimensão é de certa forma diferente das três anteriores, já que seus valores variam de zero a cem. Uma representação parcial dos dados armazenados nesta tabela de dimensão pode ser visualizada na Tabela 9.

Tabela 9 - Detalhes da tabela de Categoria de Disponibilidade

	Identificador
	Descritivo
	Piso
	Teto

	1
	0-10%
	0
	10

	2
	11-20%
	11
	20

	10
	91-100%
	1501
	-1


1.17.3 Identificação dos Fatos 

A quarta e última etapa do projeto é determinar com atenção quais fatos aparecerão na tabela de fatos. Neste projeto, porém, não há fatos medidos, já que não se está interessado em valores (ex: média do tempo de resposta de uma determinada entidade) e sim a porcentagem do tempo em que a consulta a uma determinada entidade obteve um tempo de resposta maior que 5 segundos. 

Por não ter fatos medidos, essa pode ser considerada uma tabela de fatos sem fatos. Para mais informação sobre tabelas de fatos sem fatos consulte o capítulo 5.

1.17.4 Modelagem Dimensional do Data Mart 

Definidos as dimensões e os fatos, pode-se agora representar o modelo dimensional resultante do projeto, o qual pode ser visualizado na Figura 2.

	Dimensão Data

Chave da data (PK)
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Chave da entidade (PK)
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	Fato da Avaliação de Critérios de Processo

Chave da data (FK)

Chave da entidade (FK)

Chave da categoria de tempo de resposta (FK)

Chave da categoria de tempo de latência (FK)

Chave da categoria de disponibilidade (FK)

Chave da categoria de volume de dados (FK)

Chave da categoria de representação consistente (FK)
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	Dimensão Categoria de Tempo de Resposta

Chave da categoria de tempo de resposta (PK)

Atributos da categoria
	
	
	
	Dimensão Categoria de Representação Consistente 
Chave da categoria de represent. consistente (PK)

Atributos da categoria

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


Figura 2 – Modelo dimensional do data mart
Dentre as perguntas que podem ser respondidas com a modelagem que acabamos de concluir estão:

· Quais entidades apresentaram um tempo de resposta acima de 4 segundos por mais de 15 dias no último mês? 

· Quais entidades se mostraram indisponíveis por mais de 50% do tempo, nos últimos dois anos? 

· Dentre as entidades com tempo de resposta superior a 5 segundos, quais apresentam um volume de dados superior a 100 Kbytes no último ano?

· Quais entidades apresentaram alto tempo de resposta e baixa latência no último mês?

· Entre outras

Detalhes da Implementação

Para validação do data mart de Avaliação de Critérios de Negócio, modelado na seção anterior, foi implementado ‘Data Quality Manager’, sub-módulo do ‘Quality Manager’, agora inserido na arquitetura do projeto Integra (apresentado no capítulo 3). O ‘Quality Manager’  tem por objetivo gerenciar a qualidade de um sistema de integração de dados como um todo, enquanto o ‘Data Quality Manager’ restringe seu escopo à avaliação de qualidade de Dados.

Visto que já existe um protótipo do Integra implementado, a implementação do ‘Data Quality Manager’ será acoplada ao software existente, que provê um bom ambiente para testes e para a validação do software resultante deste estudo.

A inserção do ‘Quality Manager’ na arquitetura do Integra pode ser visualizada na Figura 3. Nota-se que ele se comunica com todas as áreas do sistema, para que todos os módulos do projeto sejam avaliados e passíveis de melhoria.  

	USER SPACE
	
	Quality Manager

	
	

	Mediator Generation and Maintanance Space
	
	Data Integration Space
	
	

	
	

	Common Core
	
	


Figura 3 – Inserção do Quality Manager na arquitetura do Integra

1.17.5 Elementos Implementados


Como vimos no capítulo 5, um DW é composto por quatro componentes principais: Sistemas Operacionais de Origem, Data Staging Área, Área de Apresentação de Dados e Ferramentas de Acesso a Dados.


Neste projeto, utilizaremos a linguagem Java™ [JAVA] para a implementação de três destes módulos. Para o armazenamento dos dados utilizaremos o Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) Oracle. Porém, o uso da JDBC (Java DataBase Connectivity) garante a mudança de SGBD com alterações mínimas no código-fonte.

Na Figura 4, tem-se o diagrama de classes do projeto. Os sistemas de origens são representados pela classe SourceOperatingSystem, que tem por objetivo armazenar e retornar as estatísticas sobre as consultas. A área de trabalho tem como classe principal a ProcessWarehouseBuilder, que basicamente transforma objetos ProcessCriteria (Estatísticas das consultas) em objetos FactEntry (entradas na tabela de fatos). Por fim, a classe ProcessDataMart representa a área de apresentação de dados.


[image: image3.png]Procez e

prepestimasams  Reger
onseTinestanp - g

[Batai st mesaro : ager

[Bacasiun spmssTmesam | Hagr

2 Zamahait - Bodkan

[Baaumatems - sing

[Ferstemes e

Sparespensetive)
Shalaoyn
Spamsiiing

Saurs pamingstan

FaEm

e e
[ Sty categery - oger

i espense e catcaory - Heger
[Ty nagy rier
(i ey e

o Wihouebue] g
[f2oies -Gt fesig Dl
Sree: oo oo ol
e e

w0 S50

Scuresitistest : Pocess Otei)

Prcess st

Sersoeunqury: Sting)

[

[ e oamate

[ iy gy Histeate
B acpance, ma-csagor  Rtate
[ ey cnegiy - Fosale
[Smerey  Fsisle





Figura 4 – Diagrama de Classes do Projeto

1.17.6 Os Sistemas de Origem

Normalmente, os sistemas operacionais de origem são sistemas independentes, que foram criados sem a preocupação com a execução de consultas analíticas. Neste caso, como o sistema já foi modelado com essa preocupação, o processo de ETL fica bem mais simplificado.

1.17.7 Processo de ETL

O processo de ETL (extração, transformação e carga) consiste no ponto central do projeto. Este processo consiste em extrair os dados dos sistemas de origem, transformá-los e carregá-los no DW.

Podemos, então, adotar uma política para a carga no DW. Como a granularidade na tabela de fatos é a média das consultas a uma determinada entidade, em um determinado dia, sugere-se que a carga seja efetuada, no máximo, diariamente. O processo de ETL é geralmente muito custoso e, por isso, normalmente é executado em períodos de baixa atividade no banco de dados (ex: de madrugada).

O processo completo de extração, transformação e carga, desempenhado pela classe ProcessWarehouseBuilder é descrito a seguir:

1. Carregar dimensões: Para evitar que se faça consultas ao banco para cada linha a ser inserida na tabela de fatos, decidiu-se por carregá-las na memória antes de carregar a tabela de fatos;

2. Efetuar a carga na tabela de fatos: Apesar de se tratar de uma tabela de fatos sem fatos, esta tabela contém a chave estrangeiras para as dimensões. Para que não se perca informações, decidiu-se por recarregar todos os registros da tabela de fatos do mês corrente ao se fazer a carga. Então, se por problemas técnicos a carga não puder ser executada no dia previsto, ela poderá ser executada qualquer outro dia dentro do mês corrente sem que haja prejuízo para a integridade dos dados no DW.

1.17.8 Ferramentas de Acesso a Dados

Está fora do escopo deste trabalho o desenvolvimento de ferramentas de acesso a dados. Estando os dados já armazenados no DW, caberá ao usuário decidir como será feito o acesso a estas informações, de acordo com as suas necessidades.

 No caso do Integra, que é um sistema evolutivo, é bem provável que o acesso a estes dados seja feito de maneira automática, com a utilização de uma linguagem para consultas, como o SQL (Structured Query Language). 

1.17.9 Status da Implementação

Atualmente, o Quality Manager se encontra implementado e integrado com o protótipo existente do sistema Integra. Como dito anteriormente, o sistema consiste em um módulo do Integra, desenvolvido em Java, acessando o SGBD Oracle via JDBC.  Para mais informações sobre o projeto Integra e artigos relacionados consulte [Integra]. 

Conclusões e Trabalhos Futuros

De acordo com o que foi mostrado nos capítulos anteriores, percebemos a real relevância dos sistemas de integração de dados. Vimos ainda que, como qualquer sistema de informação, é imprescindível que um sistema de integração de dados satisfaça os requisitos do usuário. Ao grau em que o sistema satisfaz estes requisitos denominamos qualidade; e, quando nos referimos aos dados, estamos falando sobre qualidade de dados.

Fica evidente, neste trabalho, o real potencial de tecnologias para suporte à decisão, como o DW, e como elas podem ser usadas no gerenciamento da qualidade de dados em sistemas de integração de dados, por tratarem de maneira simples e eficiente consultas analíticas a dados históricos. 

Tendo isto em vista, foi desenvolvido neste estudo o Quality Manager, um módulo para avaliação de qualidade de dados em sistemas de integração de dados baseado na construção de um DW (utilizando-se da metodologia de Kimball).

Em relação ao Quality Manager, alguns trabalhos futuros são sugeridos:

· Modelagem dimensional dos processos de negócio ‘Avaliação de Critérios de Sujeito’ e ‘Avaliação de Critérios de Objeto’, não desenvolvidos nesta versão.

· Implementação de outros meios de gerenciamento de qualidade de dados, baseados em proteção e/ ou melhoria.
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