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Abstract

The importance and use of the data warehouse has been growing rapidly in the last few
years. It plays a relevant role as a base for decision support systems, through analyt-
ical applications deployment, whether in business or academic scene. The synchronism
pattern between transactional and analytical environment, usually implemented through
periodical loads is not adequate for some business areas that require more and more deci-
sion making processes with fast and accurate responses. This requirement needs a more
dynamic synchronism option, that involves keeping these environments synchronized in
real time or smaller time intervals than those implemented by static loads performed
periodically.

The purpose of our present work is to define the most suitable synchronism option for
an specific business model, using a parameter set. The parameter set definition was based
on the analysis of the characteristics related to data warehouse information portions that
take part in transactional and analytical environment. The work also defines a function in
order to evaluate those parameters implemented in decision trees. The function chooses

the most suitable synchronism option to an specific information portion.
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Capitulo 1

Introducao

Warehousing® é uma técnica utilizada para recuperagao e integragao de dados a partir de
fontes distribuidas, auténomas e, possivelmente, heterogéneas [ZGMHW94].

Estes dados sao armazenados em um um grande depésito chamado de Data Ware-
house. Um data warehouse sumaria os dados que sio organizados em dimensoes, disponi-
bilizando-os para consultas e andlises através de aplicacoes OLAP (On-Line Analytical
Processing) e sistemas de suporte & decisdo [GM96].

Os data warehouses vém sendo muito utilizados pelas empresas, ja que proporcionam
um alicerce sélido de integracao de dados corporativos e histéricos para a realizagdo de
andlises gerenciais. Sua construgio e implementacio sio feitas de uma maneira passo a
passo, organizando e armazenado os dados sob uma perspectiva de longo prazo. Assim,
partindo-se dos dados histéricos basicos, pode-se realizar anslises de tendéncias [IH97].

Por sua caracteristica bdsica, que é a integracio de dados provenientes de varias fontes
diferentes, a etapa mais complexa na implementacdo de um data warehouse é o processo
de carga. Por vérias fontes de dados entendemos as bases de dados de producao, que
contém os dados utilizados pelos vérios sistemas transacionais de uma empresa. Neste
processo, os dados distribuidos pelos vdrios ambientes operacionais devem ser seleciona-

dos, trabalhados com o objetivo de padronizacdo e limpeza, transferidos para o novo

20 termo Warehousing nao possul tradugao adequada para o portugués.
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ambiente e finalmente carregados, sempre atendendo ao padrio da modelagem utilizada
para o data warehouse. Este processo é feito periodicamente, sendo que sua freqiiéncia
depende de vérios fatores relacionados ao modelo de negécios utilizado pela empresa e,

— normalmente, nao ¢ menor que 24 horas. Desta forma, podemos dizer que os dados ai-
mazenados no data warehouse sao, para todos os propésitos praticos, uma longa série de
fotografias, tiradas ao longo do tempo. Uma vez que os dados sdo armazenados no data
warehouse, eles nao mais sofrem atualizagdes, sendo, portanto, um ambiente apenas de
carga e acesso.

Apbs sua criagdo e primeira carga, o data warehouse passa a sofrer cargas incrementais
que devem refletir o ambiente operacional ao longo do tempo tornando-o uma imensa base
de dados para os sistemas de apoio & decisao.

Torna-se claro, portanto, que o data warehouse tem caracteristicas de um ambiente
estatico, que s6 reflete as alteragées ocorridas no ambiente operacional apés perfodos pré-
definidos. Este fato em si ndo ¢é tao grave, j4 que em varias 4reas de negécio, as anslises
sdo feitas baseadas em resumos mensais, por exemplo. O que é um fator critico é a alta
complexidade do processo de carga que se transforma em um ponto muito suscetivel 3
introdugao de erros, que podem levar ao colapso de todo o processo de tomada de decisio.

Como o data warehouse sofre periodicamente novas cargas, aumentando constante-
mente seu tamanho, surge mais um grande problema em sua utilizacdo, que é a dificuldade
em responder as consultas dos usudrios de forma répida e eficiente. As otimizacées nos
componentes que envolvem este processo, visando agilizar as respostas s consultas, vém

sendo projetadas em vérios niveis:

1. mudangas nas estruturas fisicas que compdem a base de dados;
2. ferramentas de analise mais eficientes e

3. melhorias no modelo de dados implementado no data warehouse;

Os itens 1 e 2 acima tém sido tratados pelos fornecedores de bancos de dados e de

ferramentas de andlise, respectivamente e, portanto, devemos nos concentrar no item 3.
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Os problemas citados anteriormente, ou seja, a alta complexidade do processo de carga
aliada as caracteristicas estdticas do data warehouse e a necessidade de melhorar o modelo
de dados implementado, sdo a motivacdo para este trabalho.

—Com o objetivo-de conferir ao data warehouse uma caracterfstica mais dinamica e
otimizar o acesso aos dados, varios estudos tém sido feitos indicando o uso de wvisges
materializadas® como alternativa vigvel.

Uma visao é uma relagdo derivada, definida em termos de relacoes base, que é com-
putada todas as vezes em que uma referéncia a ela é feita. Uma visiio é dita materializada
quando ela é realmente armazenada na base de dados em vez de ser computada a partir
das relagées base em resposta a consultas [QGMW97]. Uma visio materializada pode
ser vista como um cache® - uma cépia dos dados que pode ser acessada rapidamente. Os
data warehouses podem, portanto, armazenar estas visdes materializadas com o objetivo
de possibilitar acesso rapido & informagao que est4 integrada a partir de diferentes fontes
de dados distribuidas [DEB95).

Existem duas abordagens diferentes no que se refere & utilizacio de visdes materi-
alizadas nos data warehouses. A primeira delas define o préprio data warehouse como
um conjunto de visoes materializadas baseadas nos dados dos ambientes operacionais
[QGMW97, Gup97]. A segunda abordagem propde um conjunto compartilhado de visges
materializadas definidas a partir de uma an4lise das consultas mais freqgiientes executadas
no data warehouse. Estas visGes, por estarem materializadas, agilizariam o acesso aos
dados necessdrios para a realizagao da consulta [YKL96].

O uso de visdes materializadas nas abordagens citadas acima traz vérios aspectos que

serao cuidadosamente analisados, entre eles:

1. a selegao das visdes mais adequadas levando-se em conta uma anilise dos custos de

manutencao e os beneficios de cada visao e os algoritmos disponiveis;

2. 0s mecanismos que permitem a propagacao correta quando da atualizacao das fontes

3A expressdo visdes materializadas foi traduzida do inglés materialized views.
‘Estrutura de dados em meméria que visa manter disponivel dados com grande possibilidade de

reutilizagao, minimizando repetidos acessos & mesma, informacao armazenada em disco

15



de dados base para vérios tipos de visoes, preferencialmente de forma online;

3. amanutengao das visdes de forma dindmica e preferencialmente auténoma utilizando

o conceito de self maintainable views®.

Um data warehouse, que tem por objetivo atender a 4rea de tomada de decisoes,
envolve informagdes provenientes de um conjunto de aplicaces transacionais que tém
caracteristicas operacionais e requisitos de negécios bem distintos entre si. Fica claro
que existe uma heterogeneidade no grau de atualizagdo das informagdes e, portanto, o
data warehouse nao pode implementar apenas um modelo de sincronismo, estatico ou
dindmico.

Os trabalhos existentes, relacionados a este tema, até a presente data, nao levam em
conta a possibilidade de se implementar um modelo de sincronismo hibrido, ja que partes
ou porgoes do data warehouse tém comportamentos e requisitos diferentes. Além disso,
em nenhum dos trabalhos pesquisados foram encontradas diretrizes para a escolha do
modelo de sincronismo mais adequado.

Este trabalho parte, portanto, da auséncia dessas diretrizes e propoe a existéncia dos
modelos hibridos, em fungdo das caracteristicas dos ambientes transacionais que geram
cada porc¢ao de informagoes do data warehouse e das formas de utilizacao destas porgoes
pelas aplicagoes analiticas. Assim, o trabalho sugere a opcao mais adequada para um
determinado conjunto de informagdes, baseada nos diferentes niveis de sincronismo entre
os ambientes transacional e analitico. A escolha do modelo de sincronismo é baseada
em uma funcao de andlise e alguns pardmetros, definidos neste trabalho, que avaliam as
caracteristicas tanto do ambiente transacional quanto do analitico relacionadas a cada
porcao do data warehouse.

A estrutura do trabalho é apresentada a seguir, sendo que, no capitulo 2 estao os con-
ceitos bdsicos sobre o data warehouse e a modelagem multidimensional, tipica do ambiente

analitico. Aspectos detalhados desta modelagem e dos componentes do data warehouse,

SA expressao self maintainable views, que se refere a vises que possuem a capacidade de auto

manutencao, serd utilizada em sua forma original, em inglés.
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bem como o modelo de sincronismo estatico, estao descritos no capitulo 3. A abordagem
dinamica utilizando visdes materializadas est4 descrita no capitulo 4 que também apre-
senta os aspectos e os problemas mais importantes que envolvem o sincronismo dindmico
-~ entre o data warehouse e as aplicacdes transacionais. - I
No capitulo 5, as secées 5.2 e 5.3 avaliam as caracteristicas dos ambientes transacional
e analitico respectivamente, levando aos parametros propostos para a avaliacao do modelo
de sincronismo. Na secdo 5.5 é descrita uma funcio de anslise que é aplicada sobre cada
conjunto de informagdes e no capitulo 6 tem-se o protétipo de tal funcao, juntamente com
um estudo de caso, para validar a funcao e os parametros definidos neste trabalho.
Assim, o trabalho aqui desenvolvido apresenta grande relevancia, para a definicao e

implementagéo de um data warehouse, fornecendo diretrizes para a escolha da. opgao de

sincronismo mais adequada a um determinado modelo de negécios.
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Capitulo 2

Conceltos

2.1 O que é o Data Warehouse

De acordo com [AV98], o data warehouse existe para responder as questoes que as pessoas
tém sobre os negécios. Esta funcdo contrasta fortemente com o propésito dos sistemas
transacionais que as empresas utilizam e requer que o desenho ou o modelo de dados
do data warehouse siga principios completamente diferentes. As técnicas de modelagem
dimensional, se aplicadas corretamente, garantem que o desenho do data warehouse reflita
a forma de pensar dos gerentes de negécio e possa ser utilizado para responder suas
questoes.

Em todas as empresas, o processo de geracdo de negécios é composto por uma. série
de eventos que caracterizam suas principais atividades. A natureza e freqiiéncia destes
eventos variam conforme o tipo de negécio em que a empresa esta envolvida: um produto é
manufaturado, uma conta é creditada enquanto outra é debitada, um assento é reservado,
um pedido € incluido etc. O controle e processamento corretos destes eventos sio criticos
para a empresa, sendo que estas atividades contribuem para seu sucesso ou fracasso.
Para isso, a maioria das organizagdes possui um conjunto de sistemas conhecidos como
sisternas transacionais ou sistemas OLTP (OnLine Transaction Processing) que capturam

os eventos de forma individual e todos os detalhes associados a eles. Cada um destes
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sistemas estd encarregado de um tipo diferente de atividades e trata das transacoes de
negocios segundo um conjunto de regras que garanta sua consisténcia e o armazenamento
de todos os detalhes associados. Para um sistema OLTP, os principios de desenho, como
normalizagao e consisténcia de transacoes, sio extremamente criticos. Porém;, por tratar
as transagoes de forma individual, os sistemas OLTP falham no que se refere a questoes
sobre o processo do negécio, como ”quais foram os produtos mais vendidos durante o més
passado?”’ou ”quais produtos estdo perdendo market share?” ou ainda "quais sd0 nossos
clientes mais fiéis?”.

O data warehouse é desenhado para suprir estas falhas. Ele é construido para respon-
der questoes que ndo estao limitadas as transagdes individuais, porém tratam do processo
de forma completa. Para isso, o desenho do data warehouse deve refletir a forma com
que os especialistas enxergam o negécio e este é o ponto chave que distingue um data
warehouse de um sistema OLTP. A técnica utilizada para se obter um modelo para o
data warehouse que identifique e represente a informagio importante para o modelo de
negocios é a modelagem dimensional. Quando bem definido, o modelo dimensional pode
ser uma ajuda de valor incalculdvel para as areas de negécio, apoiando e otimizando todo
o processo de tomada de decisoes.

Conforme [Kel94], um data warehouse corporativo pode ser definido em termos de seis
caracteristicas bdsicas que o diferenciam dos outros sistemas na empresa. Os dados em

um data warehouse sao:

1. Separados dos sistemas transacionais da empresa e populados a partir destes;

2. Disponiveis, na sua totalidade, para a atividade de serem interrogados pelos usuérios

de negdcios;
3. Integrados para ser uma base tnica e padrio para o modelo da empresa,

4. Associados a informagdo temporal e a periodos de tempo definidos, como fechamen-

tos mensais ou baseados no ano fiscal;

5. Orientados por assunto, ou seja, organizado para descrever o desempenho do negdécio;

19



6. Acessivel aos usudrios que tenham um conhecimento limitado de sistemas computa-

cionais ou estruturas de dados.

Além destas caracteristicas, podemos citar sua nao-volatilidade, ou seja, uma vez que

o dado foi carregado no data warehouse, nao deve mais sofrer alteracoes.

2.2 O modelo dimensional e suas implementacoes [AV 98]

A modelagem de um data warehouse normalmente utiliza uma abordagem diferente da
modelagem entidade-relacionamento, que é a maneira convencional para desenhar uma
base de dados relacional contemplando toda a teoria de normalizagdo dos dados.

O modelo dimensional (também chamado de multidimensional), utilizado para definir
um data warehouse, representa os indicadores importantes para uma drea de negocios,
que sao chamados de fatos ou métricas e os parametros, chamados dimensoes, através dos
quais estas métricas sdo vistas. A figura 2.1 mostra um exemplo de modelo dimensional
para um processo de pedidos. As métricas definidas estdo no quadro central e as dimensdes
estao representadas nos quadros ao redor das métricas. As métricas sio sumariadas ou
detalhadas de acordo com o interesse da andlise a ser feita sobre os dados. Este modelo
é facil de ser entendido por uma pessoa da &rea de negocios, ja que ”as coisas que eu
avalio”estao na parte central do diagrama e ”as formas de se olhar para elas”estao nos
quadros em volta.

Fica facil perceber que estes quadros facilmente se transformario em tabelas, que
podem ser utilizadas para armazenar toda a informacido. Um modelo como este nio
muda muito ao ser implementado em um banco de dados relacional. Cada quadro com os
atributos de uma dimensdo se torna uma tabela, chamada de tabela dimensao, na base de
dados e o quadro central se torna uma grande tabela, chamada tabela fato, que contém,
por vezes, milhoes ou bilhoes de linhas.

Porém, os modelos dimensionais nem sempre sio implementados em bases de dados
relacionais. Existem no mercado os bancos de dados multidimensionais, on MDDBs, que

armazenam as informagoes em um formato diferente, freqiientemente chamados de cubos.
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Produto
Nome do produto
Categoria do produto

Vendedor
Nome do vendedor

Cédigo do produto T;;rlt;r;o
Marca ¢}
-— e\ Meétricas do Pedido i /- - —
Valor do Pedido
Margem
Custo
Quantidade pedida
Numero do Pedido
Data do Pedido Cliente
Data Nome do cliente
Més Codigo do cliente
Trimestre Enderego de cobranga
Ano Endereco de entrega

Figura 2.1: Modelo dimensional para um processo de pedidos

Os cubos sdo construidos de tal forma que, cada combinacio de atributos das dimensdes
com uma métrica ou é precalculado ou é calculado muito rapidamente. Entretanto, a
natureza de uma base de dados multidimensional também significa que ndo é possivel
manipular volumes de dados extremamente grandes, j4 que uma transacao de andlise
dos dados, com uma ferramenta OLAP e que envolva um grande volume de dados, vai
consumir grande quantidade de meméria ou simplesmente nao se efetua. Além disso, o
numero de atributos dimensionais armazenados em um cubo pode impactar o tamanho e
o desempenho do cubo.

Uma das alternativas para solucionar estes problemas pode ser a implementacao do
modelo dimensional em um banco de dados relacional e, apés isto, utilizd-lo como fonte
para os cubos. Esta abordagem ¢é muito utilizada em empresas que querem executar
andlises em pequenos subconjuntos de um grande conjunto de dados armazenados em
um data warehouse. Quando esta abordagem é implementada, o data warehouse fica
armazenado no banco de dados relacional, enquanto que os cubos contém partes ou seg-
mentos do data warehouse, sao chamados de data marts.

Outra alternativa é utilizar uma ferramenta de consulta acessando o data, warehouse
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no banco relacional, transformando o resultado da consulta em um cubo que permita a
andlise rapida dos dados. Estes cubos podem ser gerados no computador do usugrio ou
em um servidor de aplicacoes. Esta abordagem é interessante para os usudrios, ji que
nao requer a administragao centralizada destes cubos. E importante notar, porém, que o
usuario fica sujeito aos limites de capacidade de processamento de seu PC ou do servidor
de aplicagoes.

[SMKK98] apresenta uma arquitetura, para o Data Warehouse, representada na figura 2.2.
Nesta arquitetura, os dados sao provenientes dos sistemas operacionais. Estas fontes sio
conectadas a wrappers ou monitores que efetuam o processo de selegao, transformacao e
limpeza dos dados. Além disso, monitoram as alteracgoes nas fontes de dados propagando-
as a um componente integrador, que combina os dados selecionados a, partir das diferentes
fontes operacionais. Estes dados, ja consistentes, sao propagados para o warehouse.

O metadados contém informacdes relevantes sobre a criagao, gerenciamento e uso do
data warehouse e funciona como uma ponte entre os usudrios do data warehouse e os
dados nele contidos.

O data warehouse pode ser acessado através de um servidor OLAP, que tem como obje-
tivo apresentar as informagoes multidimensionais para as ferramentas de acesso, andalise,
geradores de relatérios, planilhas e ferramentas de mineragao de dados (Data Mining
tools). Basicamente, o servidor OLAP interpreta as consultas dos usudrios convertendo-
as em instrucoes adequadas, muitas vezes complexas, para o acesso ao data warehouse.
Atualmente existem dois tipos de solucdo para implementagao para acesso ao repositério
de data warehouse. Uma é a utilizacio de modelos relacionais associados a tecnologias de
buscas multidimensionais em cubos pré-construidos (MOLAP). Outra é a utilizacio de
gerenciadores relacionais incrementados com tecnologias de indices bitmap e recuperacio
de dados com listas invertidas(ROLAP).

Na figura 2.2, pode-se identificar as vdrias camadas que compoem tal arquitetura:

1. Ferramentas de acesso para os usudrios;

2. Servidor OLAP(MOLAP-ROLAP);
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3. Sistema de gerenciamento do data warehouse e ferramentas para selecionar, trans-

formar, limpar, integrar e copiar os dados;

4. Dados dos sistemas operacionais.

7y
v

Ferramentas Geradores de ; ..
de Anadlise Relatérios Planilhas Data Mining
- ‘ > Servidores OLAP
Bakses de dados MOLAP/ROLAP
Multidimensionais /
3

Data
Metadados Data Warehouse | ™ ’ Marts>

Integrador
L/' I \
Wrapper Wrapper Wrapper

4 £ 4
4 3 3 -

Figura 2.2: Arquitetura de data warehouse proposta por [SMKK98]



2.3 O modelo formal da base de dados multidimen-
sional

—[BPT97] define formalmente o modelo multidimensional implementado em uma base de
dados relacional, apresentado nesta secio.
A estrutura bésica deste modelo pode ser representada por um diagrama entidade-

relacionamento como na figura 2.3.

Figura 2.3: Representagao Entidade-Relacionamento de uma base de dados multidimen-

sional

Definicao 2.3.1 Uma base de dados multidimensional é uma cole¢ao de relagoes

Dy,..., D,, F, onde:

e Cada D; é uma tabela dimensao, isto ¢, uma relacdo caracterizada por um iden-

tificador que identifica unicamente cada tupla (d; é a chave primdria de D;).

e F' é uma tabela fato, isto €, uma relacdo que conecta todas as tabelas Dy,..., D,
e o identificador de F' é composto pelas chaves estrangeiras d;,..., d, de todas as
tabelas dimensdo conectadas. O esquema de F contém um conjunto de atributos
adicionais V (que representam os valores sobre os quais serdo aplicadas as fungoes

de agrega¢ao).
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As tabelas dimensao podem conter hierarquias.

Definicao 2.3.2 Seja D uma tabela dimensdo com o udentificador d. Uma hierarquia
de atributos em D ¢ um conjunto de dependéncias funcionais FDp = {fdy, fdy,..., fd,},
- onde cada fd; é caracterizado por dois conjuntos de atributos Al c ;gltzgr(D) e A7 C Attr(D)

(chamados respectivamente de lado esque'm’o e lado direito da dependéncia); a dependéncia
€ representada por fd; : AL — Al

Cada dependéncia funcional fd; ¢ uma restricdo ao contetido da tabela dimenséo D,
sendo que para cada par de tuplas # e t, € D, {[Al] = t,[A}] = 1,[4}] = t2[A7]. Uma
dependeéncia fdy com Ay = {d} e Ay = {Attr(D) - d} estard sempre presente em F'Dp.
As dependéncias funcionais devem ser aciclicas, isto é, o grafo obtido pelo desenho de um
arco partindo de a, e chegando em a, deve ser aciclico, se 3 fd; € FDp | a; € Aﬁ/\ay € A~

Exemplo: Um exemplo pratico, retirado de [Kim96] representa a base de dados mul-
tidimensional para uma grande cadeia de lojas de varejo. Esta cadeia possui um grande
nimero de lojas, sendo cada uma delas um supermercado que vende uma ampla va-
riedade de diferentes produtos. A base de dados multidimensional armazena informacao
sobre cada venda, por loja, por dia e considera também as promogoes em cada produto
vendido.

Pode-se identificar as seguintes dimensdes: Product®, que caracteriza cada produto
vendido, Store, que caracteriza cada ponto de venda, Time, para o tempo e Promotion,
que descreve as caracteristicas das promocées dos produtos. A tabela fato fornece as
informagoes sobre as vendas, sobre as quais serdo realizadas as anslises financeiras. Inclui
identificadores para todas as dimensdes e varios atributos descrevendo as vendas (como
valor da venda, quantidade vendida, etc.)

Ao se considerar a dimensao Store, do exemplo acima, com chave s e restrita a um
conjunto de atributos {z, c, s;, n}, que representam respectivamente zip code, county, state

e number of sale clerks, percebe-se que a dimensao tem a seguinte hierarquia de atributos:

{fdy: s = {z,¢, sunt, fdy iz — e, fdy e — St}

%Por razdes didéticas, os nomes de tabelas e atributos serio mantidos no idioma original, inglés.
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Defini¢ao 2.3.3 Uma hierarquia de atributos da base de dados multidimen-
sional FDpp € a unido das hierarquias de atributos DF p; de todas as dimensodes D;

ezistentes na base de dados multidimensional.
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A abordagem estatica do data

warehouse atual

3.1 Caracteristicas

Conforme ja comentado, o modelo dimensional é poderoso, pois reflete a maneira de pensar
dos especialistas de negdcios e responde As suas necessidades de informagdes. A tecnologia,
relacional de bancos de dados possibilita ao data warehouse ser utilizado para responder as

questoes de forma répida e precisa. Para isso, sdo necessarios trés componentes essenciais,

a saber:
1. Os dados provenientes das vérias fontes distribuidas pela empresa e armazenados
em um unico local;

2. Ferramentas que possibilitem a andlise das informagGes armazenadas de forma rapida,

flexivel com alta qualidade de apresentacéo e

3. O conhecimento do especialista de negécios.

Existem indmeras ferramentas, como as citadas no item 2 acima, disponiveis no
mercado e sao chamadas de OLAP (Online Analytical Processing). Estas ferramentas

permitem ao usudrio visualizar os vérios niveis de detalhamento da informagao, sob as
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visoes das diferentes dimensoes definidas no modelo e tém sido alvo de vérios trabalhos
académicos. O conhecimento do especialista de negécios é outro componente essencial, j4

que apenas ele pode tirar as conclusdes adequadas das informacdes apresentadas, com o

—objetivo de tomada de decisdes da corporacdo. -
Em linhas gerais, o processo de implementacio de um data warehouse est4 dividido

nas seguintes etapas:

1. Levantamento do processo de negécio a modelar;
2. Definigao dos modelos conceitual, 16gico e fisico;

3. Definigao do processo de carga.

Dentre todas as etapas citadas acima, a que envolve o processo de carga é de longe
a mais complexa. Além de trazer os dados de vérios sistemas transacionais diferentes,
o processo engloba atividades de verificagao, padronizacao, limpeza e transformagao dos
dados antes da carga. A definicao da periodicidade da carga depende da natureza do
negécio que compoe o data warehouse e do tipo de informacao armazenada. Algumas
areas de negécios requerem carga didria, enquanto que outras necessitam apenas de cargas
mensais. Seja qual for a periodicidade escolhida, fica claro que o data warehouse nio ests
sincronizado em tempo real com os sistemas transacionais. Para algumas aplicagoes,
esta caracteristica estatica do data warehouse nao compromete o resultado das anilises
porém, para outras, um data warehouse dindmico, ou seja, sincronizado com os sistemas
transacionais, € essencial. Para implementar um data warehouse dinimico é necessario
definir uma arquitetura que permita propagar as atualizacoes nas bases transacionais no
instante em que elas ocorrem.

Atualmente, pode-se dizer que os data warehouses implantados sao de natureza estatica,
tendo processos de carga de alta complexidade e que requerem um grande tempo de pro-

cessamento.
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3.2 Conceitos da modelagem [Tan97]

A modelagem dimensional combina tabelas fato que armazenam dados histéricos tem-
porais (normalmente numériﬁcos), indexadas por chaves dimensionais que estdo descritas
nas tabelas dimensao correspondentes. As tabelas dimensio contém informacoes como,
por exemplo: perfodos de tempo, produtos, mercados, organizagoes, contas, vendedores
e clientes e inclui as descrigdes e os atributos destas dimensdes. Além disso, as tabelas
dimensao contemplam toda a estrutura da dimenséo, como os agrupamentos dos produtos
em marcas e em categorias, as cidades em estados, em regides e em paises e assim por
diante.

As tabelas fato contém as métricas ou os fatos a serem analisados dentro do modelo de
negocios. Cada um destes fatos estd diretamente relacionado as dimensoes, que descrevem
suas condigGes de ocorréncia. Todo o relacionamento entre a tabela fato e as tabelas
dimensao é feito através de chaves.

Uma consulta executada neste modelo dimensional, geralmente se inicia por uma
pesquisa nas tabelas dimensao, aplicando-se os filtros de valores e obtendo-se como resul-
tado um conjunto de chaves. Apés isso, o acesso é feito a tabela fato, garantindo assim a
precisao no acesso aos dados através de uma estrutura completa de chaves, eliminando-se
um table scan e, com isso, obtendo-se o melhor desempenho possivel de uma tecnologia
relacional.

O conceito de armazenamento das dimensdes separadamente garante que a base de da-
dos trate os vetores esparsos de maneira eficaz, isto é, sem armazenar vazios, assegurando
o mais eficiente acesso possivel.

O modelo dimensional pode ser implementado utilizando vérios tipos de esquemas
diferentes. Provavelmente, o Star schema, apresentado por R. Kimball em [Kim96], seja
o primeiro esquema utilizado para representar o data warehouse implementado em um
banco de dados relacional. Apesar de ser o mais conhecido, o Star schema ndo é o
tinico. De fato, existe uma série de variacdes que também sdo analisadas neste trabalho.

Porém, antes de se iniciar a modelagem em um esquema particular, é necessdrio definir o
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processo de negécio a ser modelado. A figura 3.1 mostra um exeniplo de esquema para
um processo de pedidos. A tabela central é a tabela fato e as tabelas em torno da fato sio
as dimensoes. Neste exemplo, estdo representadas as dimensdes Produto, Tempo (data),
Cliente e Vendedor (incluindo informacgoes-de-ordem geografica). Os fatos representados

sao: valor do pedido, margem, custo, quantidade pedida e niimero do pedido.

PRODUTO VENDEDOR
produto_key vendedor_key
categoria nome. vendedor
produto cadigo_vendedor|

territorio
regidao

cédigo_produto
marca

'FATO_PEDIDO

produto_key - -
data_key y
~vendedor._key -
cliente_key -
valor_pedido- *
margem 2
custo
qtde_pedida 3
numero_pedido

CLIENTE

cliente_key .
nome

';Iafa;key
data’

més- codigo_cliente  “ff
més_desc- end_cobranca - |
trimestre ‘cidade_cobrancaf

perfodo_fiscal UF_cobranga ™ f

‘end_entrega-

Figura 3.1: Esquema para um processo de pedidos

Apés definido o escopo do data warehouse, os préximos passos sio: definir a granula-
ridade das informacdes representadas na tabela fato, identificar as dimensdes e enumerar
as métricas ou fatos. Na préxima sec@o é elaborada uma descricdo sucinta sobre cada

uma destas etapas e, na seqiiéncia, os tipos de esquemas bésicos e suas variagoes.

3.2.1 A granularidade das informagées [AV 98]

Como ja citado, uma das primeiras decisoes feita para modelar o data warehouse estd
relacionada com o nivel de detalhe das métricas a serem armazenadas. Este nivel de
detalhamento é conhecido como granularidade da tabela fato. E muito importante que
todas as linhas na tabela fato sejam armazenadas com informacoes exatamente no mesmo

nivel de detalhes. Como exemplo, um processo de pedidos teria sua granularidade definida
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no nivel de detalhe da linha individual do pedido. Se fossem armazenados diferentes niveis
de detalhamento na tabela fato, a utilizacdo da base de informagoes ficaria bastante
prejudicada. Para ilustrar esta situagdo, se supde que a maioria das informagbes esteja
armazenada no nivel da linha de detalhe do pedido e que; entretanto, algumas informagoes
foram armazenadas no nivel do cabecalho do pedido. No nivel de detalhe da linha do
pedido existe um relacionamento com cliente, produto, representante comercial e tempo.
Porém, no nivel do cabecalho do pedido, o relacionamento com os produtos especificos
que foram pedidos desaparece. As informagoes relevantes que estejam em diferentes niveis
de granularidade deveriam ser armazenadas em tabelas fato diferentes.

Em geral, pode-se dizer que, a aderéncia de uma tabela fato a uma certa granularidade
requer que as chaves que relacionam as linhas da tabela fato s linhas das dimensdes
nunca sejam nulas. Um relacionamento opcional a uma dimensio geralmente indica um

problema de granularidade.

3.2.2 As dimensoes

Uma vez que o nivel de granularidade tenha sido definido, a escolha das dimensées a serem
utilizadas deve ser o préximo passo. O ideal seria definir uma dimensio com um grande
numero de atributos, representando um rico conjunto de detalhes sobres o processo de
negocio. E comum que as dimensoes apresentem 100 ou até mesmo 200 atributos em uma
tinica tabela dimensao [AV98].

As tabelas dimensédo contém informacées sobre as dimensoes dos dados, ou seja, tempo,
produto, mercado, contas e assim por diante e devem ser desenhadas a partir da perspec-
tiva do usudrio. Por esta razdo, os atributos e suas descricoes devem ser definidos de
forma significativa para o usudrio e adequados para a posterior exibi¢ao em relatdrios.
Uma das principais fungoes da tabela dimensio é reunir os atributos que serao utilizados
para qualificar as consultas e cujos valores serdo utilizados para agrupar e sumariar as
métricas [AV98].

Cada tabela dimensao deve ter miltiplos atributos que contenham valores ou textos
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que possam ajudar a descrever a chave. Estas colunas de atributos sio utilizadas para
filirar o contetddo da dimensdo. Além disso, a utilizagdo de atributos do tipo inteiro,
quando apropriados, favorecem as operacées de fillragem como maior que, menor que e
——entre; de-acordo-com [Tan97).—————
Os atributos de uma dimensdo podem compor uma hierarquia ou ser apenas des-
critivos. Por exemplo, em uma dimensdo produto, a hierarquia pode ser composta pelos
atributos item, marca, tipo e divisio. A hierarquia definida na dimensio é requisito basico
para as fungées de agregacdo das métricas contidas na tabela fato. Através dos agru-
pamentos dos elementos na hierarquia, os usudrios podem analisar os fatos em um nivel
maior ou menor de detalhes, conforme sua necessidade especifica. Este conceito de hie-
rarquia, que permite a implementagio de agregacoes das métricas, é muito importante
também para a dimensdo tempo e, vale ressaltar que, conforme [Rad96], é muito raro um
modelo dimensional que no inclua a dimensio tempo como uma dimenséo fundamental.
Deve-se resistir ao impulso de aplicar as regras de normalizacao nas tabelas dimensao
[AV98]. O processo de normalizacao, separando os atributos em véarias tabelas diferentes
faz com que as consultas fiquem bem mais complexas, o banco de dados leve mais tempo
para recuperar os dados e, por conseqiiéncia, os usuarios esperem mais tempo pelas res-
postas. Este custo é muito alto como resultado da economia de apenas uns poucos bytes
em uma tabela dimensdo que, em comparaciao com uma tabela fato, é minuscula.
Manter as tabelas dimensiao desnormalizadas faz com que as hierarquias naturais con-
tidas nos dados fiquem bem definidas. No exemplo de pedidos, pode-se notar como a
dimensao tempo (data) inclui os atributos ano, trimestre, més e data (que inclui o dia)
juntamente com outros atributos relacionados a uma data especifica. Estes componentes
nao foram colocados em uma série de tabelas progressivamente mais detalhadas. Em vez
disso estao em uma tnica tabela que deixa clara a hierarquia. Enquanto que o ano de 1998
pode aparecer na tabela 365 vezes, isto ficars invisivel para o usuario. Quando as métricas
forem sumariadas por ano, apenas uma ocorréncia de 1998 aparecerd no relatério.
Um atributo muito importante da tabela dimensdo é sua chave. A chave primadria de

uma tabela dimensdo dever ser sempre um atributo tnico e definido pelo sistema com
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um valor genérico. Por questées de desempenho, nao se utilizam chaves compostas por
vérias partes nem tampouco chaves concatenadas. Também nio sio utilizadas chaves ou
identificadores provenientes de outros sistemas como, por exemplo, cédigo do cliente ou
~cddigo do produto. Existem vérias razées para se-utilizar chaves genéricas em vez de
chaves com valores significativos. Em caso de alteragoes de atributos de um cliente como,
por exemplo, seu enderego, teremos que dar um tratamento especial e inserir este mesmo
cliente, com seu novo enderego, com outra chave. Se estivermos utilizando o cédigo do
cliente como chave primdria, isto ndo serd possivel. Os tratamentos de alteracoes sao

analisados neste trabalho, em secdes posteriores.

3.2.3 Os fatos

Apés identificar a granularidade e as dimensdes, é o momento de focalizar a tabela, fato.
Para isso, inicia-se definindo quais as métricas ou fatos que serao avaliadas no data ware-
house. Estes fatos sdo os niimeros que serdo analisados através das diferentes dimensoes
[AV98]. De acordo com [Rad96], a selegio dos fatos para compor o modelo do data ware-
house ¢é relativamente simples: uma vez que a 4rea de negocios esteja definida, a lista de
fatos a serem utilizados responde a questdo: O que estamos avaliando?.

Pode-se ver, no exemplo representado nas figuras 2.1 e 3.1, em suas respectivas tabelas
centrais, quais sdo os valores relevantes para a analise do processo de pedidos.

Existem trés tipos de métricas ou fatos que sao discutidos na préxima secao. Os outros

elementos de uma tabela fato, sdo analisados na segdo seguinte.

Os trés tipos de métricas

As métricas mais comuns sdo as completamente aditivas. Uma métrica, é completamente
aditiva, quando faz sentido sumaria-la, adicionando seus valores ao longo de qualquer
dimensao. No exemplo de pedidos apresentado, o valor do pedido, a margem, o custo
e a quantidade pedida sao todas métricas completamente aditivas. Apesar de serem

armazenadas na tabela fato para um determinado produto, um cliente, um vendedor e
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uma data especifica, pode-se facilmente agregé-las da maneira que interesse. Para verificar
os pedidos de um determinado més, basta adicionar os valores dos pedidos de todas as
datas daquele més. O mesmo ocorre se for necessdrio verificar a margem obtida para uma

~determinada categoria de produtos. Basta adicionar os valores de margem para todos os
produtos de uma determinada categoria.

As métricas completamente aditivas sao bastante titeis e poderosas, ja que nao existem
limitagoes em sua utilizacdo. Podem ser facilmente agregadas para qualquer combinagao
de valores das dimensoes.

Em contraste total com este tipo de métrica, temos as métricas ndo aditivas. As
métricas néo aditivas nao podem ser adicionadas ao longo dos valores das dimensdes.
Considerando a métrica margem, expressa como uma porcentagem de vendas e designada,
margem percentual, pode-se dizer que esta métrica representa a margem como percentual
e nao mais como valor expresso na moeda corrente. Seria muito simples adicionar esta
métrica a tabela fato, porém esta métrica teria pouca utilizacdo, ja que nao é possivel
sumarid-la de acordo com a dimensdo que interesse. Por exemplo, em uma determinada
data, um vendedor vende a um cliente 4 tipos diferentes de produtos, cada um deles com
uma margem percentual de 25%. Nao faz sentido adicionar os quatro valores de margem
percentual para calcular a margem total para este pedido.

Aparentemente conclui-se que este tipo de métrica nio pode ser utilizado em nossa
tabela fato. Na verdade, esta métrica é derivada de outras duas métricas que sao aditivas:
margem e valor do pedido. A solugao é, portanto, armazenar na tabela fato apenas
seus componentes, que sao completamente aditivos, sendo que o cdlculo para expressar a
margem percentual deverd ser feito pela aplicacao, que neste caso é a divisio da margem
pelo valor.

O terceiro tipo de métrica é a semi-aditiva. A métrica semi-aditiva pode ser sumariada
ao longo de determinadas dimensdes, porem nao todas. Ao considerar como exemplo o
gerenciamento de saldo das contas de um banco, o saldo é armazenado no final de cada
dia, para cada cliente, por conta ao longo do tempo. Em alguns casos este saldo é aditivo.

Se um cliente tem uma conta corrente e uma conta poupanca, podemos adicionar os

34



saldos de cada conta no final de um dia e obter resultado significativo. E possivel também
adicionar os saldos de uma determinada agéncia para obter um panorama da situacio
geral de cada localidade. Entretanto, ndo faz o menor sentido adicionar o saldo de um
cliente ao longo do tempo. Por esta razio, a métrica saldo é considerada semi-aditiva, j&
que ¢ aditiva para algumas dimensoes, porém nao o é para outras..

Segundo [GMRI8], este tipo de atributo ndo aditivo ou semi-aditivo pode ser agregado
ou sumariado utilizando-se outros operadores como média, maximo ou minimo. E o caso
da métrica temperatura, que é considerada nao aditiva, j& que adicionar temperaturas

dificilmente faz sentido.

Outros elementos da tabela fato

Além das métricas, cada tabela fato tem uma chave primaria. Esta chave priméria é
composta por vérias colunas, sendo que cada uma delas corresponde logicamente a uma
chave na tabela dimensdo. Cada elemento componente da chave deve, portanto, estar
representado e descrito em uma tabela dimensao correspondente, que logicamente se une
a uma ou mais tabelas fato através de colunas idénticas. Pode-se dizer, entdo, que a
chave primdria de uma tabela fato é uma chave composta por um subconjunto de chaves
estrangeiras para as tabelas dimensdo. A dimensdo tempo é sempre representada como
parte da chave primaéria.

A figura 3.2 ilustra uma tabela fato que contém o valor das vendas e a quantidade de
unidades vendidas, logicamente unida a uma tabela dimensio de mercado correspondente.
Na figura nao estao representadas as outras dimensées produto e tempo.

Ocasionalmente, nao é necessdrio armazenar nenhuma métrica em uma tabela, fato.
Conforme [AV98], as vezes, o simples armazenamento de um relacionamento entre as
dimensoes em um certo ponto do tempo é tudo que uma 4rea de negoécios necessita como
métrica. Este tipo de tabela fato é a tabela sem fato, ou seja, do original factless fact
table. O exemplo mais tipico deste tipo de tabela fato é o controle de freqiiéncia de alunos
em determinadas disciplinas. Nio existe uma métrica associada e apenas a existéncia do

relacionamento entre as dimensoes j4 é um indicativo suficiente para o processo de analise.



Tabela Fato

TEMPO KEY | PRODUTO KEY | MERCADO KEY | Valor | Quantidade
980715 101 4030 348,00 140
980716 101 4030 287,00 114
980716 101 4010 443,00 170
980717 101 2010 580,00 232
980718 101 2010 686,00 274

LDimenséo Mercado

MERCADO KEY | Mercado Descrigédo | Regifio | Estado | Cidade Loja| Nivel
1010 Regido Sul 1 4
1020 Regido Sudeste 2 4.
2010 SP 2 10 3
2020 RJ 2 20 3
3010 Sdo Paulo 2 10 101 2
3020 Campinas -2 10 102 | - 2
4010 Loja ABC 2 10 101 |1001| 1
4020 Loja DEF 2 10 102 [1002| 1
4030 Loja GHI 2 10 102 [1003]| 1

Figura 3.2: Juncao lgica entre tabelas fato e dimensio

Este tipo de tabela encontra-se ilustrado na figura 3.3.

Pode ocorrer que a mesma tabela fato tenha multiplas chaves estrangeiras, como parte
de sua chave primdria, que se relacionam com a mesma dimensio. Por exemplo, pode-se
ter o mesmo fato com miiltiplas datas associadas a ele, como no caso da tabela fato de
remessa de produtos, onde duas chaves estrangeiras, data da remessa e data do pedido,
estao associadas a uma mesma tabela dimensao tempo. A figura 3.4 ilustra esta situagao.

Neste caso, nao € necessiria a criacdo de duas tabelas dimensao data. Em vez disso,
utiliza-se visoes ou sinénimos para referenciar duas cépias virtuais da mesma tabela di-

mensao em uma tnica instru¢do SQL, no momento da consulta.

3.3 Do MER para o modelo do Data Warehouse

A criagao de um sistema de informacoes, que seja bem documentado e que a0 mesmo
tempo responda aos requerimentos especificados pelos usuérios, deve ter como base um
cuidadoso desenho conceitual. Apesar disso, a maior parte da literatura sobre data ware-
house trata da modelagem légica e fisica, sem ao menos mencionar os aspectos relacionados

a sua modelagem conceitual.
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Figura 3.3: Um exemplo de tabela fato do tipo factless

A falta de interesse em assuntos relacionados ao desenho conceitual deve-se, principal-

mente, a dois fatores, segundo [GMRIS]:

1. O uso do data warehouse comecou no mundo industrial como resultado das so-
licitagoes de usudrios que, tipicamente, ndo davam importéancia aos aspectos con-
ceituais;

2. O desenho l6gico e fisico afeta mais a otimizagao do desempenho dos sistemas, que

é o objetivo principal nas aplicacées de data warehouse, que o desenho conceitual.

Portanto, é comum encontrar aspectos do desenho conceitual inseridos no desenho
l6gico do data warehouse.

O modelo Entidade Relacionamento (E/R) é amplamente utilizado como um formas-
lismo conceitual que fornece documentacio padronizada para os sistemas relacionais de
informagdo e, por esta razao, muitos esforcos tém sido feitos com o objetivo de utiliza-los
como entrada para o desenho de bases de dados nio relacionais.

[SBHD99] apresenta uma extensido ao modelo Entidade Relacionamento, argumen-
tando que este tipo de modelo bésico nao é apropriado para a modelagem multidimen-

sional conceitual ja que a seméntica das carateristicas principais desta modelagem nio
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PRODUTO VENDEDOR
produto_key vendedor_key
categoria nome_vendedor
produto cédigo_vendedor
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trimestre cidade cobranga
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ano = . § 'end.entrega

Figura 3.4: Relacionamento multiplo entre uma tabela fato e uma dimensio

pode ser adequadamente representada. Em [SBHD99] é apresentada uma especializacao
do modelo E/R, chamado Modelo Entidade Relacionamento Multidimensional (ME/R),
sendo que, para representar a estrutura multidimensional, sio definidos conjuntos espe-
cializados de relacionamentos e entidades, estendendo assim o modelo ER bdsico.

[GMR98] também propde um modelo conceitual, chamado dimensional fact schema
(DF). Eles utilizam uma notagéo grafica e uma metodologia que resulta em um modelo
DF, partindo-se de um modelo ER dos dados que serd a fonte para a definicdo do data
warehouse. As técnicas utilizadas, apesar de apoiarem conceitos semanticamente ricos,
nao estao baseadas em um modelo de dados formal (o modelo ER ¢ utilizado apenas
como entrada para o processo). Sua argumentacio, para a nio utilizacdo do modelo ER,
baseia-se, inicialmente, na seguinte citagao de [Kim96]:

”Os modelos de dados Entidade Relacionamento... nido podem ser entendidos pelos
usudrios e nao podem ser navegados de forma proveitosa pelo software de banco de dados.
Os modelos Entidade Relacionamento nao podem ser utilizados como base para os data
warehouses das empresas”.

Na préxima segao sao apresentados o modelo conceitual grafico para data, warehouse,
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o dimensional fact schema e uma metodologia semi-automatica para construir o modelo
DF a partir de um modelo E/R j4 existente e que descreva um sistema de informagoes
operacional, ambos baseados no trabalho desenvolvido por [GMR98]. Em alguns casos, a
documentagao do E/R nao estd disponivel, porém, a metodologia apresentada pode ser
aplicada a partir da base de dados relacional existente, desde que as multiplicidades (-
para-um ou -para-muitos) das associagdes légicas estabelecidas pelas restricoes das chaves

estrangeiras sejam conhecidas.

3.3.1 O modelo conceitual para data warehouses

Dentro do escopo desta abordagem, o modelo conceitual para um data warehouse é com-
posto por um conjunto de esquemas de fatos estruturados em drvores. Estes esquemas de
fatos tém como componentes os fatos, as dimensdes e as hierarquias. Como j4 discutido
anteriormente, um fato é um objeto de interesse da empresa, que ser4 o foco das analises;
uma dimensao determina a granularidade adotada para representar os fatos e a hierarquia
determina como as instancias dos fatos podem ser agregadas e selecionadas para apoiar
o processo de tomada de decisao.

A estrutura em drvore utilizada para representar estes esquemas tem como raiz um
fato. Este fato é representado com uma caixa que indica seu nome e tipicamente, um ou
mais atributos numéricos que "medem”o fato a partir de diferentes pontos de vista. A
figura 3.5 representa um esquema de fatos para o fato SALE em uma cadeia de lojas. Os
atributos fato quantity sold e returns contém os valores que serdo utilizados para a analise.

Conforme representado na figura 3.5, cada vértice diretamente conectado ao fato é
uma dimensao. As sub-drvores, que tém como raiz uma dimensao, sdo as hierarquias. Os
atributos, representados por circulos nos vértices, podem assumir um conjunto discreto
de valores, sendo que, as linhas que conectam um par de atributos representam um rela-
cionamento do tipo -para-um. Na raiz de cada hierarquia est4 representado o nivel mais
detalhado de granularidade da agregacdo, sendo que, os vértices ao longo da hierarquia

definem progressivamente niveis menos detalhados.
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fact attribute =

Figura 3.5: Um exemplo de esquema de fato com trés dimensdes para uma cadeia de lojas

Pode-se ver, portanto, que o esquema da figura 3.5 tem trés dimensdes: week, product
e store. Alguns vértices terminais do esquema de fatos podem ser representados por linhas
em vez de circulos, como no caso de size e address na, figura 3.5. Estes vértices correspon-
dem a atributos nao-dimensionais, ou seja, sdo atributos que contém informacoes adi-
cionais sobre um atributo da hierarquia e est4 conectado a este por um relacionamento do
tipo -para-um. Diferentemente dos atributos da hierarquia, os atributos nao-dimensionais
nao podem ser utilizados para agregacao.

A opcionalidade nos relacionamentos pode ser representada neste esquema, bastando
acrescentar um sinal ” /”na linha que conecta um par de atributos.

Um fato expressa um relacionamento muitos-para-muitos entre as dimensoes. Cada
combinagao de valores das dimensdes define uma instincia do fato caracterizada por
exatamente um valor para cada atributo. Estas instincias sio as informagoes bésicas
representadas em um data warehouse. Na figura 3.5, uma instancia do fato descreve a,
quantidade de um produto vendida durante uma semana em uma loja e seu correspondente
valor de lucro total.

Um esquema de fatos pode ndo ter nenhum atributo fato. Neste caso, cada instancia
do fato armazena a ocorréncia de um evento. Os esquemas de fatos sem atributos fato cor-

respondem, no modelo 1égico, a um tabela de fatos do tipo factless, tipicamente utilizada
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para acompanhamento de eventos.

3.3.2 A representacao da aditividade no modelo

- As pesquisas em um data warehouse sio tipicamente baseadas na extracio de dados agre-
gados, apresentados na forma de relatérios estruturados, analisados durante os processos
de tomada de decisao. Apesar da possibilidade de apresentacio dos dados em seu nivel
mais detalhado, as andlises sao freqiientemente realizadas em diferentes niveis de abstragao
e, para isso, as insténcias dos fatos devem ser agregadas. Estas agregacoes requerem a
defini¢do de um operador, para que seja possivel compor os valores dos atributos, carac-
terizando cada nivel de sumario. Em geral, utiliza-se o operador soma para agregar estes
valores ao longo da hierarquia, ja que a maioria dos atributos fato é aditiva. Um exemplo
de atributo aditivo, no exemplo da figura 3.5, é a quantidade vendida (qty sold), ou seja,
a quantidade vendida para um determinado gerente de vendas é a soma das quantidades
vendidas em todas as lojas gerenciadas por este gerente.

Os conceitos de semi-aditividade e ndo-aditividade, ji apresentados anteriormente
também sdo representados no modelo, lembrando que estes tipos de atributos podem
ser agregados utilizando outros operadores como média, valor mdximo e minimo.

Em um modelo DF, os atributos sao aditivos em todas as dimensées por default. A
semi-aditividade e nao-aditividade sdo representadas explicitamente indicando em quais
dimensoes o atributo nao pode ser somado. Se algum outro operador, que nio a soma,
for utilizado, deve ser indicado explicitamente no modelo. A figura 3.6 exemplifica este

tipo de atributo e sua representacao no modelo.

3.3.3 A representacao dos modelos de pesquisa em um esquema

de fatos

Os operadores bdsicos das ferramentas OLAP, para a formulacio de pesquisas nos data
warehouses sao: roll-up, drill down, drill across e slice-and-dice utilizados, respectiva-

mente, para agregar atributos fato com o objetivo de visualizar os dados em um nivel
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_year month

Figura 3.6: Representacdo da semi-aditividade no esquema de fatos

maior de abstragdo, desagregar atributos fato para aumentar o nivel de detalhamento,
relacionar e comparar fatos distintos, selecionar e projetar fatos para reduzir sua dimen-
sionalidade.

Em um esquema de fatos, uma pesquisa pode ser representada por um query pat-
tern, composto por um conjunto de marcadores (representados por circulos preenchidos)
colocados nos atributos das dimensdes. Estes marcadores podem ser colocados dentro de
cada hierarquia, para indicar quais os niveis de agregacio das instancias de fatos. Uma
dimensao que nao possui marcadores indica que nenhum de seus atributos ests envolvido
na pesquisa. Os atributos ndo-dimensionais nio precisam ser mostrados em um query
pattern. A figura 3.7 mostra o query pattern representando a seguinte pesquisa: ”a quan-
tidade total vendida e a média de lucro por unidade vendida para cada semana e para
cada tipo de produto”. A média de lucro por unidade vendida é a razdo entre o total de
lucro e a quantidade vendida (returns / qty sold).

Caracterizando os processos de consulta, [MF01] descreve as operacdes tipicas do am-

biente OLAP:

e Pwoteamento - orienta a visdo multidimensional dos dados: dadas as dimensoes (a
e b, por exemplo) temos que, cada ponto (x,y) corresponde ao valor agregado do

par de dimensoes escolhidas;

e Rollup - aumenta o nivel de agregagao: diminui o detalhe sobre uma ou mais hie-

rarquias de dimensoes;
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Figura 3.7: Representacdo de um modelo de pesquisa (query pattern)

e Drill-down - decresce o nivel de agregacdo: aumenta o detalhe sobre uma ou mais

hierarquias de dimensoes;

o Slice-and-dice - selegdo e projecao: corresponde a reduzir/trocar a dimensao, tomando
como critério de selegdo um determinado valor de uma dimensio e projetando tal
resultado como critério de selegido de valores de outras dimensdes. Um exemplo é

apresentado na consulta 4.

Segue abaixo um exemplo, partindo-se do modelo representado pela figura 3.8, supondo
a necessidade de se conhecer a quantidade de cada um dos produtos vendidos por meés, no
sistema representado. Deve-se, entdo, pivotear as seguintes dimensdes: Tabela de Fatos
(Fatos), Produto e Data, sendo necessario, para isto, o seguinte comando SQL:
Consulta 1 - Pivoteamento:
Select Sum(F.Quantidade) as quantidade_vendida, P.nome, D.mes
From Fatos as F, Produto as P, Data as D
Where F.id_produto = P.id_produto
and F.id_data = D.id_data

Group by P.nome, D.mes;

Desta maneira é possivel obter a resposta para o problema apresentado.
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Figura 3.8: Modelo para exemplos de consultas OLAP

Outras operagoes relacionadas com o pivoteamento sio rollup e drill-down. Se o rollup
for executado sobre a consulta anterior significa que o nivel de agregacdo aumenta, ou seja,
a analise da venda de produtos passa a ser feita por ano (préximo nivel de agregacio em
relagao ao més). Drill-down é o processo inverso de rollup, ou seja, o nivel de agregacéo
decresce, passando a analisar as vendas de produtos por dia e ndo mais por més. E
importante notar que, para as operacoes de rollup e drill-down é necessério que haja uma
hierarquia. No exemplo apresentado, tais operagoes sao permitidas para as dimensdes de
Produto, Data e Cidade. Os respectivos comandos SQL para rollup e drill-down seriam:

Consulta 2 - Rollup:

Select Sum(F.Quantidade) as quantidade_vendida, P.nome, D.ano
From Fatos as F, Produto as P, Data as D
Where F.id_produto = P.id_produto

and F.id_data = D.id_data

Group by P.nome, D.ano;

44



Consulta 3 - Drill-down:
Select Sum(F.Quantidade) as quantidade_vendida, P.nome, D.dia
From Fatos as F, Produto as P, Data as D
B — Where F.id_produto = P.id_produto
and F.id_data = D.id_data
Group by P.nome, D.dia;

Supondo agora que, apés tal andlise (consulta 1), seja necessario saber a quantidade
vendida de determinado produto (ténis Bical, por exemplo), para cada cidade durante todo
o periodo. Neste caso, a operacao realizada é slice-and-dice, sendo necessdrias a tabela de
Fatos e as dimensées Regido e Produto. O comando SQL correspondente seria:

Consulta 4 - Slice-and-dice:

Select Sum(F.Quantidade) as quantidade_vendida, C.nome
From Fatos as F, Cidade as C, Produto as P

Where F.id_produto = P.id_produto
and F.id_cidade = Cidade.id_cidade

and P.nome = 'Ténis Bical’

Group by C.nome;
A consulta 4 nao se utiliza das dimensées Data e Vendedor, ao contrario da consulta
1. Porém, a consulta 4 se utiliza da dimensio Cidade, que ndo foi utilizada pela consulta

1, e ainda seleciona um determinado valor para a dimensio de Produto ('Ténis Bical’).

3.3.4 Do E/R aos esquemas de fatos

Nas ultimas décadas, a maioria dos sistemas de informagao foi documentado utilizando os
esquemas E/R, (Entidade/Relacionamento), portanto, parece natural que o modelo con-
ceitual de um data warehouse tenha como base um esquema E /R existente. A metodologia

para gera¢ao do DF, partindo de um esquema E/R, contempla os seguintes passos:
1. Definigao dos fatos;

2. Para cada fato:

45



(a) Criagao da 4rvore de atributos;
(b) Adequagdo da drvore de atributos (”podar’e ”enxertar’a arvore);

(c) Definigao das dimensoes;

(d) Definicao dos atributos fato;

(e) Defini¢ao das hierarquias.

Cada etapa apresentada acima é detalhada nas préximas secoes, utilizando como e-
xemplo um esquema E/R simplificado conforme mostrado na figura 3.9. Cada instancia
do relacionamento Sale representa um item que se referencia a um tnico produto em um
ticket de venda. O atributo unitPrice é colocado em Salé em vez de em Product, ja que o

preco dos produtos pode variar com o tempo.

sales

category manager

state

size 0
(ﬁ (1.1)

S .1 : (1n

PRODUCT

manufacturer  product i ticket number

store  address city

Figura 3.9: Esquema E/R simplificado base para a geracao do modelo DF Sale

Definigao dos Fatos

Os fatos sao os conceitos de maior interesse no processo de tomada de decisoes. Tipica-
mente, eles correspondem aos eventos que ocorrem dinamicamente no ambiente empre-
sarial. Um fato pode ser representado no diagrama E/R ou por uma entidade F ou por

um relacionamento n-ario entre as entidades Eq,..., E,. Se o fato for representado por
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um relacionamento, devemos transformar este relacionamento em uma entidade F substi-
tuindo cada ramo E; por um relacionamento bindrio entre F e E;. Cada relacionamento

bindrio tem multiplicidade (1,1) no lado de F e (m;, M;) no lado de E;. Os atributos do

—relacionamento se tornam atributos de F e a chave de F é a combinacdo das chaves de

E,i=1,...,n

As entidades ou relacionamentos que representam arquivos freqiientemente atualizados
(como Sale) sdo bons candidatos para se tornarem fatos, sendo que os arquivos mais
estaticos, como cadastros, nao o sao.

Cada fato identificado no diagrama E/R se torna a raiz de um esquema de fatos. No
caso de Sale, o maior interesse da anélise de negécios é a venda de um produto, que no
diagrama E/R da figura 3.9 é representado pelo relacionamento Sale. Na figura 3.10 a

transformacao deste relacionamento em uma entidade é apresentada.

unit
qaty price date

T 1

0

manufacturer  product product + ticket number ticket number

% 0.n) » (1.1)

Figura 3.10: Transformacao do relacionamento Sale em uma entidade

A criagao da arvore de atributos

Uma vez definido o segmento do diagrama ER e a entidade F que serd trabalhado, pode-se

definir a drvore de atributos como sendo a drvore onde:
e Cada vértice corresponde a um atributo do esquema;

e A raiz corresponde a chave de F;
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e Para cada vértice v, o atributo correspondente determina funcionalmente todos 0s

atributos correspondentes dos descendentes de .

Para facilitar a construgéo desta drvore, pode-se aplicar o seguinte algoritmo recursivo

sobre a entidade F, que representa o fato a ser analisado:

translate(F,identifier(F))
onde:
translate(E,v):
//E is the current entity, v is the current vertex
{
for each atributte a € E | a # identifier(F)
do addchild(v,a); //adds child a to vertex v
for each entity G connected to E by a x-to-one relationship R
do
{
for each attribute b € R
do addChild(v,b);
addChild(v,identifier(G));
translate(G,identifier(G));

}

Algumas observacoes:

e Se F ¢ identificado pela combinagdo de dois ou mais atributos, identifier(F) denota

esta concatenacao;

e Um relacionamento um-para-um pode ser encarado como um tipo particular de um
relacionamento muitos-para-um e, por isso, pode ser inserido na arvore de atributos.
Porém, em uma pesquisa de data warehouse, a operacao de drill down em um

relacionamento um-para-um significa acrescentar uma linha sem nenhum nivel de
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detalhe adicional e este tipo de atributo pode ser representado como um atributo

nao-dimensional;

* Relacionamentos x-para-muitos ndo podem ser inseridos na drvore de atributos. De

fato, a representacao destes relacionamentos no nivel légico seria impossivel de ser

feita sem que a primeira forma normal fosse desrespeitada;

e Sabe-se que um relacionamento n-ario é equivalente a n relacionamentos binérios,
sendo que a maioria dos relacionamentos n-arios tem multiplicidade maxima maior
que 1 em todos os seus ramos. Este tipo de relacionamento determina, entdo, n
relacionamentos bindrios um-para-muitos que nio podem ser inseridos na arvore de
atributos. Porém, um ramo com multiplicidade mdxima, igual a um determina um

relacionamento bindrio um-para-um que pode ser inserido na arvore.

A drvore de atributos correpondente ao esquema E/R da figura 3.10 é mostrada na

figura 3.11.
sales
manager
size Manufacturer <gtfy date g address
type
category product ticket store  city state
(\\@ number
.d\e"

o o

o unit pri
price

Q‘

Figura 3.11: Arvore de atributos para o exemplo Sale (a raiz estd em cinza)

A adequacao da arvore de atributos (’podar”e ”enxertar”a arvore)

Como nem todos os atributos representados na drvore sio de interesse para o data ware-
house, € necessdria a adequagéo da 4rvore com o objetivo de eliminar os niveis de detalhe

desnecessarios e, para isso, a drvore deve ser ”podada”e ”enxertada” .
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A operagio pruning (”podar”) resulta na eliminacao de alguma subérvore. Os atri-
butos eliminados néo serao incluidos no esquema de fatos e, por esta razao, nao poderao
ser utilizados para agregagoes de dados. Como exemplo, no caso de Sale, a subarvore que
inclui city e state poderia ser eliminada. — .

A operagdo grafting (”enxertar”) é usada quando um determinado vértice da drvore
expressa uma informacao desnecessdria, porém, seus descendentes devem ser preservados.
Como exemplo, alguém pode querer classificar os produtos diretamente por categoria
(category) sem considerar a informacio do seu tipo (type).

Seja v o vértice a ser eliminado e v’, seu pai, a operagao grafting pode ser implementada

através do algoritmo abaixo:

graft(v):

{

for each v"| v"is child of v
do addChild(v',v");

drop v;

}

Como se pode verificar, a operagao grafting move toda a subarvore enraizada em v para
v’. Com isto, o atributo v néo serd incluido no esquema de fatos e seu correspondente nivel
de agregagao serd perdido, mantendo-se, porém, todos os niveis de seus descendentes. No
caso de Sale, o detalhe dos tiquetes de compras nao interessam, portanto, deve-se aplicar
a operagao grafting no vértice ticket number, tendo como resultado a 4rvore representada,
na figura 3.12.

De forma geral pode-se dizer que, se a operacio grafting for aplicada em um filho da
raiz, é obtido um nivel mais alto de granularidade das instancias do fato e que, se 0 no
que sofre a operagao grafting tiver 2 ou mais filhos, isto levard a um aumento no namero
de dimensoes no esquema de fatos. Além disso, se um vértice opcional sofre a mesma

operagao, todos os seus filhos herdam sua opcionalidade.

20



sales

manager
size Manufacturer gty g address
. | S SN
category product o store  city state
O
a®
o
N Bl
e unit price date

Figura 3.12: Arvore de atributos para o exemplo Sale apés a operacao grafting (”enxertar”)

sobre o vértice ticket number

A definicao das dimensoes

As dimensoes vao determinar como as instancias dos fatos podem ser agregadas de forma
significativa para o processo de tomada de decisio. As dimensées serio escolhidas entre
os vértices que sao filhos da raiz (incluindo os vértices que se tornaram filhos da raiz apés
as operacoes de grafting). A escolha das dimensées é de grande importancia ja que isto
determina a granularidade das instancias dos fatos.

A dimensao tempo é um elemento chave em todo data warehouse, porém os diagramas
E/R podem ser classificados como snapshot ou temporais, dependendo da forma com que
tratam o tempo. Os esquemas snapshot descrevem o estado atual do dominio da, aplicacdo
enquanto que os esquemas temporais descrevem a evolu¢io do dominio da, aplicagao du-
rante um intervalo de tempo, ou seja, as versoes antigas dos dados sdo explicitamente
representadas e armazenadas. Nos esquemas temporais, o tempo estd representado e,
portanto, ¢ um candidato ébvio para uma dimensdo. Se o atributo relacionado ao tempo
aparecer na arvore de atributos como filho de algum vértice diferente da raiz, a arvore
deve sofrer operagoes grafting para que o tempo se torne uma dimensao, ou seja, se torne
um filho da raiz. No caso dos esquemas do tipo snapshot, o tempo nao est4 explicitamente
representado, ja que é assumido que o esquema representa os dados no momento atual.

Ainda assim, para este tipo de esquema, o tempo deve ser adicionado como uma dimensio
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do esquema de fatos.
No exemplo Sale, que estd sendo analisando, os atributos escolhidos como dimensées

sao: product, store e intervalos de date que correpondem &s semanas.

A definigao dos atributos do fato

Normalmente, os atributos do fato sdo contadores do niimero de instancias de F ou a soma,
média, maximo ou minimo de expressoes que evolvem atributos numéricos da Arvore de
atributos (s@o excluidos os atributos que j4 foram escolhidos como dimensdes). Pode acon-
tecer também que um fato ndo possua atributos e, neste caso, a informacao é armazenada
apenas para indicar a ocorréncia do fato. Caso estes atributos existam, é o momento de
se criar um glossdrio com as expressoes que os descrevem. Por exemplo:

quantity sold = sum(sale.qty)

total returns = sum(sale.qty * sale.unitPrice)

number of customers = count(sale)

Os operadores de agregagao podem ser aplicados a todas instancias de Sale que sejam

da mesma semana, loja e produto.

A definicao das hierarquias

Este é o tltimo passo na criacdo do esquema de fatos. Ao longo de cada hierarquia, os
atributos devem ser organizados em uma 4rvore, onde o relacionamento entre cada né e
seus descendentes ¢ do tipo x-para-um. Neste estdgio, ainda é possivel realizar operagoes
de pruning e grafting para eliminar detalhes irrelevantes, como por exemplo, um vértice
conectado a seu pai através de um relacionamento do tipo um-para-um. Também é
possivel adicionar novos niveis de agregagao dentro da hierarquia. Isto ocorre tipicamente
na dimensao tempo. No exemplo Sale, foram introduzidos os niveis month e week, per-
mitindo a agregacao dos valores numéricos em meses e semanas. Durante esta etapa, os
atributos que nao serao utilizados para agregagio, mas apenas para propdsitos informa-

tivos devem ser identificados como atributos nao dimensionais.
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Ao término desta etapa, chega-se a uma definicdo grafica do modelo conceitual do

data warehouse, conforme apresentado na figura 3.5.

3.4 Os esquemas bdsicos e suas variacoes

Apés a definicdo do modelo conceitual, podemos partir para o modelo légico e sua con-
sequente implementagao fisica. A implementacao fisica do modelo dimensional, em uma
base de dados relacional, pode ser feita de vérias formas diferentes. No entanto, para
todos os esquemas, os fatos e as dimensoes sdo implementados em tabelas fisicas, onde
cada linha ¢ dnica e identificada por uma chave genérica, ja discutida anteriormente.
Nas préximas segoes, sao analisados os esquemas basicos, conhecidos como Star schema

e Snowflake schema, e suas variacoes.

3.4.1 O esquema Star classico

Provavelmente, o Star schema, apresentado por Ralph Kimball [Kim96], seja o primeiro
esquema utilizado para desenhar o data warehouse implementado em um banco de dados

relacional. Neste esquema, a tabela fato contempla as seguintes caracteristicas:
e Uma chave primdria composta, sendo um elemento da chave para cada dimensao;

e Cada elemento chave para a dimensdo deve ser representado e descrito na tabela

dimensao correspondente, para efetuar o join;
e Opcionalmente, uma ou mais métricas ou fatos a serem avaliados;
e Pode armazenar as métricas sumariadas em diferentes niveis de agregacao.

Uma tabela dimenséo é definida para cada dimensao do negdcio a ser analisada, con-

tendo:

e Uma chave genérica, gerada pelo sistema;
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e Uma coluna de descrigao genérica para a dimensio ou colunas de descricao para

cada atributo da hierarquia;

Atributos que permitam efetuar os filtros;

e Um indicador nivel, para estabelecer o nivel da hierarquia a que se refere a linha da

tabela;

Valores nulos ocasionais, dependendo do nivel hierdrquico da linha.

O objetivo de se armazenar toda a hierarquia é possibilitar, durante as consultas, a
utilizacao de filtros que permitam a agregacdo ou sumério dos fatos nos varios niveis
hierarquicos.

As figuras 3.13(a) e 3.13(b) mostram os detalhes de uma tabela dimensdo, chamada
Geografia que descreve e define uma hierarquia entre a loja, a cidade onde se encontra, o
estado (UF) e aregido. Na figura 3.13(a) encontra-se representada uma das possibilidades,
com apenas uma descrigdo genérica para toda a dimenséao e a figura 3.13(b) apresenta,
colunas de descrigdo especificas para cada elemento da hierarquia. E importante notar que
nao existe uma preocupacao com a normaliza¢ao das tabelas no data warehouse, conforme
J4 exposto na segao 3.2.2. Este é um dos aspectos que diferencia bastante a modelagem do
data warehouse da modelagem convencional. Outro aspecto a destacar é que o indicador
nivel nao precisa ser numérico e pode conter o nome do nivel da hierarquia, como por
exemplo: ”cidade”, "loja”, " més”etc.

A dimensao Tempo é uma dimensao especial, sendo diferente de todas as outras di-
mensoes. Fsta dimensdo requer alguns atributos comuns a todas as dimensées e trés
atributos especiais que serdo de extrema importincia no momento das consultas.

As colunas que devem compor a dimensio Tempo sio:

e Chave tnica genérica, gerada pelo sistema, preferencialmente numérica e inteira,

para ligacao légica com a tabela fato;
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a. | GEOGRAFIA_KEY | Geografia Descrigao Regido | Estado | Cidade | Loja | Nivel
1010 Regiao Sul 1 4
1020 Regiao Sudeste 4
2010 SP 2 10 3
2020 RJ 2 20 3
3010 Sdo Paulo 2 10 101 2
3020 Campinas 2 10 102 2
4010 | _LopABC | 2 f 140 [ 101 Jf01 | 1 |
********* 4020 Loja DEF 2 10 102 |1002 1
4030 Loja GHI 2 10 102 (1003 1
b.| GEOGRAFIA KEY - [Regizo Regido_desc  |Estado| Estado_desc | Cidade |Cidade_desc [Loja [ ... | Nivel
1010 1 Regido Sul 4
1020 2 Regido Sudeste 4
2010 2 |Regido Sudeste | 10 | S3o Paulo 3
2020 2 Regido Sudeste | 20 | Rio de Janeiro 3
3010 2 |Regido Sudeste [ 10 | Sdo Paulo 101 Séo Paulo 2
3020 2 Regido Sudeste | 10 | S#o Paulo 102 Campinas 2
4010 2 |Regido Sudeste | - 10 - | Sdo Paulo 101 S&o Paulo | 1001 1
4020 2 |Regido Sudeste | 10 [ SZo Paulo 102 | Campinas (1002 | = | .1
4030 2 - [Regido Sudeste | 10 | Sdo Paulo 102 .| Campinas. [1003 | ==} 1

Figura 3.13: (a)Tabela dimensao em detalhes com apenas uma descricio (genérica)

(b)Tabela dimensdo com uma, descricio para cada nivel da hierarquia - Star expandido

e Descricao do tempo contido naquela linha. Conforme os exemplos citados na
figura 3.13, esta descrigdo pode ser tinica para a tabela ou especifica para cada nivel

da hierarquia;
e Atributos da hierarquia, como nas outras dimensdes;

e Nivel ou Resolugao, que indica o nivel da hierarquia representado naquela linha,

que pode ser numérico ou um pequeno texto;

e Seqiiéncia na resolucao, que indica a seqiiéncia de um perfodo de tempo dentro do
nivel ou resolucado ao qual ele pertence. Este valor é um nimero inteiro consecutivo
que designa a ordem cronolégica para todas os dias, meses, semestres, anos etc, ou
seja, para todos os periodos de tempo existentes na tabela dimensio. A seqiiéncia
¢ definida dentro de cada nivel ou periodo de resolucdo, sem repeticoes, e [IA99]
recomenda que sejam utilizados intervalos de valores para estabelecer a seqiiéncia.
Por exemplo, para a seqiiéncia de anos a numeracao seria de 1 a 10, para semestres,

entre 100 e 200, todos os meses estariam entre 500 e 999 e todos os dias teriam
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~ paraesta coluna deve ser tinico dentro de um perfodo de resoluco;

seqiiéncias numeradas a partir de 1.000. A figura 3.14 mostra que a seqiiéncia na
resolugao para Janeiro de 1999 é 500, para Fevereiro de 1999 é 501, Margo de 1999

tem seqiiéncia 502 e assim por diante. & importante ressaltar novamente que o valor

e Indicador Corrente, se utilizado em conjunto com a coluna de seqiiéncia na res-
olugao, descrita no item anterior, indica qual o periodo de tempo dentro da resolucao
especificada, que deveria ser definido como corrente. Com isto, é possivel definir qual
serd o tempo corrente para as consultas: a informacao carregada mais recentemente,
a data de hoje ou algum perfodo de tempo futuro. A utilizacao desta coluna permite
que determinadas condigoes de negécio estabelecam o momento em que os dados
estardo disponiveis para os usudrios finais. Esta coluna é, normalmente, definida
como um caracter e preenchida com ’S’ ou 'N’, onde ’S’ indica que o dado ja foi
carregado no data warehouse. O periodo de tempo corrente, dentro da resolucao
(pode ser o dia corrente, o més corrente etc.), serd aquele que contiver na coluna
Indicador Corrente o valor de ’S’ e o maior valor na coluna Seqiiéncia na Resolucio,

descrita no item anterior.

Nem sempre é possivel capturar todas as métricas e dimensées importantes para um
modelo de negécios, em um tnico esquema Star. Ao contrario, a existéncia de multiplas
tabelas fato € a norma, definindo um modelo de miiltiplas estrelas. Cada estrela é com-
posta por uma tabela fato e suas dimensées associadas [AV98].

O principal fator que pode levar & separacio das métricas em diferentes tabelas fato
€ o modelo de negécios analisado. Um processo de negocios pode envolver diferentes
conjuntos de dimensdes e as métricas relacionadas a cada processo podem estar sendo
coletadas em diferentes intervalos de tempo.

O esquema Star é desenhado para simplicidade e velocidade nas consultas. Podemos

citar como vantagens, na sua utilizagao, os seguintes aspectos:

e Facilidade de entendimento do modelo, principalmente por parte do usuario final;



Tempo key| Descrigdo Resoltllgao Sequenclaﬂ rea Indicador Ano | Semestre| Més
ou Nivel Resolucao | Corrente
101 Janeiro 1999 Més 501 S 1999| 011999 [011999
102 Fevereiro 1999 Més 502 S 1999| 011999 (021999
103 Margo 1999 Més 503 S 1999| 011999 |031999
————————104 | Abril1999 | Més | 504 | —S— [1999] 011999 |041999
105 Maio 1999 Més 505 S 1999| 011999 (051999
106 Junho 1999 Més 506 S 1999| 011999 [061999
113 Janeiro 2000 Més 513 S 2000| 012000 [012000
114 Fevereiro 2000 Més 514 S 2000| 012000 [022000
115 Margo 2000 Més 515 S 2000| 012000 (032000
116 Abril 2000 Més 516 S 2000| 012000 |042000
21 1 Sem. 1999 Semestre 101 S 1999( 011999
22 2 Sem. 1999 Semestre 102 S 1999| 021999
23 1 Sem. 2000 | Semestre 103 S 2000| 012000
24 2 Sem. 2000 | Semestre 104 S 2000| 022000
3 1999 Ano 3 S 1999
4 2000 Ano 4 S 2000
5 2001 Ano 5 N 2001
6 2002 Ano 6 N 2002

Figura 3.14: Tabela representando a dimensido Tempo, com as colunas especificas para

este tipo de dimensao

e Eixcelente desempenho, devido ao uso de chaves genéricas, geralmente numeéricas e

inteiras;

e Facilidade na defini¢do das hierarquias;

e Numero de operacoes de join reduzidas, j4 que o modelo implementa todos os niveis

da hierarquia das dimensdes em apenas uma tabela por dimensao além de estar

bastante desnormalizado;

e O metadados é simples.

Na figura 3.15 esta representado um esquema Star cldssico, composto por uma tabela

fato e suas dimensoes Geografia, Produto e Tempo associadas.

Apesar de amplamente utilizado, o esquema Star apresenta alguns problemas. O
primeiro deles estd relacionado ao indicador nivel, presente em todas as tabelas dimensio.
Este indicador deve ser utilizado em todas as consultas, J& que a mesma, tabela dimensao

armazena informacoes sobre todos os niveis da hierarquia. Durante a construcao da
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Dimenséo Geografia Dimensao Produto

GEOGRAFIA KEY [+ PRODUTO KEY
Geografia desc Fato Vendas Produto desc
Regido Categoria
Estado GEOGRAFIA KEY Fabricante
Cidade PRODUTO KEY Item
- {loja — § —— TEMPO KEY. - lCor————80— =

Nivel Valor da venda Tamanho

Quantidade Nivel

Prego

Dimensdo Tempo

TEMPO KEY

Tempo desc

Ano

Semestre

Més

Dia o _

Indic. Corrente -

'Resolugao

Seqéncia

Figura 3.15: Representagdo de um data warehouse em esquema Star cldssico

consulta, o usudrio deve conhecer a estrutura da base de dados, para poder especificar
o nivel da informagao a ser pesquisada. Este indicador pode ser causa potencial para
erros ja que, se for esquecido ou mal utilizado, pode levar a resultados incorretos e baixa,
flexibilidade. Além disso, se a estrutura da dimensao for alterada, incluindo ou eliminando
algum nivel da hierarquia, o data warehouse necessitara de alteracoes fisicas, elevando os
custos de manutencao.

O segundo problema é que, por manter todos os niveis hierarquicos da dimensdo
fisicamente em uma tnica tabela, esta se torna muito grande, em vdrios casos. Outro
fator que contribui para o aumento do tamanho da tabela é a desnormalizagdo, que gera
uma grande quantidade de valores de atributos repetidos. A desnormalizagao fica bastante
clara, ao analisarmos, por exemplo, a dimenséao Geografia, que aparece na figura 3.13(b).
No diagrama, representado na figura 3.16, podemos ver as dependéncias funcionais que
ocorrem em uma tabela deste tipo.

O esquema Star classico pode apresentar algumas variagoes, dependendo do problema

de negécio apresentado. As segoes seguintes descrevem estas variantes do Star.
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df1
df2 — GEOGRAFIA KEY

— Loja
df3 E Loja_desc

-t e
dfa E Cidade_desc

— Estado
dfs E Estado_desc
l__: — Regiao
Regido desc
— Nivel

Figura 3.16: Dependéncias funcionais da tabela dimensio Geografia

3.4.2 As variacgoes do esquema Star

A primeira variacao a ser discutida é o esquema Partial Star [Tan97]. Nesta variacio e-
xistem miiltiplas tabelas para cada dimensao e para a fato. Estas multiplas tabelas estao
légica e fisicamente separadas em funcio dos seus niveis de agregacao. Este modelo cria
multiplas estrelas, cada uma delas representando uma combinagao de niveis de agregacio
em cada dimensao. Nao existem ligagoes légicas entre as vérias tabelas fato ou dimensao,
apenas entre a tabela dimensao e a tabela fato de cada grupo. Cada dimensio é represen-
tada por multiplas tabelas que so fisicamente separadas pelo nivel de agregacao, sendo
que as tabelas possuem como chave primdria, uma chave genérica gerada pelo sistema,
da mesma forma que o esquema Star clissico. Pode acontecer que uma métrica ocorra
apenas para um determinado nivel de uma dimensdo. Por exemplo, a métrica Preco e-
xiste unicamente no nivel ltem da dimensdo Produto. A figura 3.17 retrata esta variacao
do Star, representando apenas a dimensio Geografia, separada nos niveis de Regido e de
Cidade, e as tabelas fatos associadas a estes niveis.

Esta particao das informagcdes, pelos niveis hierdrquicos de agregacao, leva a criacao
de duas estrelas: a primeira representando o nivel de Regido e a segunda representando

o nivel de Cidade. Ao se adicionar a este esquema a dimensio Tempo e a dimensao
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Dimensao Parcial Regido

GEOGRAFIA KEY
Regido desc Fato Parcial Vendas/Regido
Regido
Estado GEOGRAFIA KEY
Cidade PRODUTO KEY -
—_—————————————ifa i |TEmMPOKEY ||
Nivel
Valor da venda
Quantidade
Prego -

Dimensé&o Parcial Cidade

GEOGRAFIA KEY
Cidade desc Fato Parcial Vendas/Cidade
Regido
Estado GEOGRAFIA KEY
Cidade =~ - PRODUTO KEY-
Loja - ; ‘TEMPO KEY
Nivel ]
“Valor davenda
Quantidade
Preco

Figura 3.17: Esquema Partial Star mostrando apenas a dimensio Geografia e as tabelas

fato associadas

Produto agregadas nos niveis de Fabricante e Marca, conforme o modelo representado na
figura 3.15 (Star Cléssico), expande-se para Regido/Fabricante/Ano, Regido/Marca/Ano,
Cidade/Fabricante/Ano e Cidade/Marca/Ano, sendo que cada combinagao serd representada
por uma estrela parcial separada, conforme a figura 3.18.

Sao vérias as vantagens encontradas no esquema Partial Star, apesar de sua visivel
complexidade. Uma delas é a possibilidade de maior controle do tempo de carga, backup
e manutenc¢ao das tabelas, pois seu tamanho fica reduzido em fungao da particao. Estas
partigoes possibilitam também a existéncia de fatos em certos niveis especificos e é possivel
eliminar as colunas que nao tenham significado em determinados niveis, reduzindo assim a
esparsidade. Como ja foi mencionado, a complexidade do modelo aumenta em relacao ao
Star cldssico e cada estrela requer uma definicéo especifica no metadados, dificultando o
processo de manutengao. Em relagio as consultas, serao necessarios muiltiplos comandos

SQL para analisar dados em mais de um nivel de agregacao em um mesmo relatério, sendo
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GEOGRAFIA KEY
PRODUTO KEY
TEMPO KEY
Valor da venda
B Quantidade Dimensao Parcial Fabricante
Dimensao Parcial Regia Prego
PRODUTO KEY
- GEOGRAFIA KEY-j—— ————— = - -
Fabricante desc
Regido desc . _ Categoria
Regido Fato Parcial Vendas/Regido/l Fabricante
E
v GEOGRAFIA KEY Ict:ZT
Loja PRODUTO KEY Tamariho
TEMPO KEY am
Nivel Nivel
Valor da venda
Quantidade
Preco

Fato Parcial Vendas/Regido/Fabricante

Fato Parcial Vendas/Cidad

GEOGRAFIA KEY

1
e/

=i "
apricante

PRODUTO KEY
TEMPO KEY "
. - Dimens&do Parcial Marca
Valor da venda S
Quantidade PRODUTO KEY
leensao Parcial Cidade| Preco Marca desc :
GEOGRAFIA KEY Categoria
g Fabricante
Cidade desc L ltem
Regiao Fato Parcial Vendas/Cidadg/Marca Cor
Estado b — e
Cidade GEOGR_AFIA'KEY Tamanho
Loja.. PRODUTO KEY . - Nivel
Nivel TEMPO KEY -
“Valor da.venda -
Quantidade
Preco

Figura 3.18: Esquema Partial Star mostrando as dimensdes Geografia e Produto separadas

em diferentes niveis de agregacio e as tabelas fato associadas

que esta condi¢ao pode degradar o desempenho da consulta. Além disso, a estrutura, fisica
de cada tabela ou grupo de tabelas requer alteracées sempre que novos niveis de agregacao
ou novas combinacoes forem adicionados ou removidos.

Para simplificar um pouco o esquema Partial Star, utiliza-se uma combinacao de seus
principios com o Star cldssico. Pode-se particionar apenas a tabela fato e manter cada
dimensdo como uma tnica tabela ou o inverso, ou seja, manter a tabela fato tnica e
particionar as dimensoes. O particionamento é feito sempre baseado na agregacao de
determinados niveis da hierarquia. Estas variacdes sio chamadas de Fact Partitioning e

Dimension Partition, respectivamente. A variacio Fact Partitioning, também chamada
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Fact Constellation é o esquema que particiona apenas a tabela fato. Este esquema, utiliza
uma unica tabela para cada dimensdo que fica ligada as multiplas tabelas fato, parti-
cionadas pelos diferentes niveis de agregacdo. Este esquema possibilita a existéncia de
——fatos-em certos niveis, j4 que as tabelas siao particionadas, assim como o Partial Star.
Se a informagao for particionada em niveis de agregacio desde o nivel mais detalhado,
o desempenho, no caso de consultas executadas nos niveis de detalhe mais altos, serd
melhor. Deve-se levar em conta que, na implementacio deste esquema, se a hierarquia é
extensa, numerosas tabelas fato serdo criadas, aumentando a complexidade do desenho.
Além disso, consultas que requeiram a anslise das informagoes em mais de um nivel de
agregacao emitirao multiplos comandos SQL, o que pode acarretar em um desempenho
inferior. A figura 3.19 representa um exemplo desta variacao, onde a tabela fato estd
particionada em fungao dos niveis hierdrquicos Regido e Cidade, da dimensio Geografia

(as outras dimensdes ndo estdo representadas).

Fato Vendas/Regido

r GEOGRAFIA KEY

PRODUTO KEY
TEMPO KEY
Valor da venda
Quantidade
Dimenséo Geografia Preco
GEOGRAFIA KEY
Geografia desc
Regido Fato Vendas/Cidade
Efézgg | [GEOGRAFIA KEY
Loja "PRODUTO KEY
Nivel TEMPO KEY
Valor da venda
Quantidade
Prego

Figura 3.19: Exemplo do esquema Fact Partitioning ou Fact Constellation para a di-

mensao Geografia e as tabelas fato correspondentes as parti¢oes por Regido e Cidade

A variacao Dimension Partitioning mantém uma tnica tabela fato, que contém as

métricas dos vérios niveis de agregagdo, incluindo o nivel mais detalhado. Esta tabela
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fato estd logicamente ligada as multiplas tabelas de dimensao, particionadas por diferentes
niveis de agregacdo. A figura 3.20 representa um esquema deste tipo, onde a dimensao
Geografia encontra-se particionada por Regido e por Cidade (as outras dimensées nao
———estao representadas). As vantagens da Dimension Partitioning incluem a possibilidade de
assinalar atributos que sao especificos cada nivel de agregacao e um bom desempenho, j4
que apenas um comando SQL € emitido para a tabela fato, sem a necessidade de efetuar
Joins. Ao mesmo tempo, a vantagem de manter todos os fatos, detalhados e sumariados

na mesma tabela, dificulta a recuperagio das informacoes dos niveis mais altos.

Dimensdo Parcial Regido Dimensao Parcial Cidade

GEOGRAFIA KEY GEOGRAFIA KEY
Regido desc Fato Vendas Cidade desc
Regido Regido
Cidade PRODUTO KEY . Cidade
Nivel Valor davenda Nivel
: Quantidade
Prego-

Figura 3.20: Implementagao do esquema Dimension Partitioning, representando o parti-

cionamento da tabela dimensao Geografia

A escolha do esquema a ser implementado, deve levar em conta vérios fatores do
negocio, bem como os tipos de consultas e o tamanho de cada uma das tabelas definidas no
data warehouse. Seja qual for a variacao escolhida, o Star se carateriza pela simplicidade,
rapidez no acesso e desnormalizagdo. O esquema Star pode ser refinado e transformado
em um esquema chamado Snowflake que, para implementar as hierarquias dos atributos,
se utiliza de tabelas de subdimensées. Estas subdimensoes facilitam a normalizacao do
modelo. Manter as tabelas desnormalizadas, implementando-se um esquema Star é um
aspecto bastante discutivel, pois a divisao das tabelas, como em um esquema Snowflake,
em nome da normalizagdo, pode levar as consultas a um desempenho mais baixo. O

Snowflake pode ser considerado um Star normalizado e nas proximas segoes tanto este
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esquema como suas variacgoes sao analisados.

3.4.3 O esquema Snowflake

O esduéma Snowflake emprega umaﬁcgmibiinagéio de normalizagé{o da base de dados, para
manter a integridade e reduzir os dados armazenados de forma redundante, com uma
desnormalizacao para obter melhor desempenho [Tan97]. Neste esquema as dimensdes
sao normalizadas em subdimensodes, sendo que cada nivel da hierarquia fica em uma
subdimensao. Por esta razio, ndo h4 necessidade de se utilizar o indicador de nivel que
existe nos esquemas do tipo Star. A tabela principal da dimensio tem uma chave para
cada nivel hierdrquico representado na subdimensao e nio mais uma tnica chave, como
no Star.

O Snowflake apresenta duas variacies basicas que diferem na disposicao das tabelas
que representam as subdimensoes, os Snowflake Lookup e o Snowflake Chain, descritos
na proxima segao. Sua representacdo grafica fica similar a um floco de neve, devido ao

particionamento das tabelas dimensdo.

3.4.4 As variagoes do esquema Snowflake

O esquema Snowflake Lookup emprega tabelas adicionais para nomes e descrigoes dos
atributos, todas ligadas a uma tabela principal da dimensio. Desta forma é possivel
reduzir o tamanho da tabela dimensdo, eliminando a redundancia do armazenamento das
mesmas descrigoes em varias linhas diferentes, sendo que as tabelas adicionais atuam como
tabelas de lookup para a chave ou valores codificados da tabela principal da dimensao que,
por sua vez, estd logicamente ligada a uma tnica tabela de fatos. A figura 3.21 mostra
o mesmo exemplo citado na figura 3.15, porém modelado em Snowflake Lookup. Na
figura 3.21 estd representada apenas a dimensao Gegrafia e suas subdimensdes RegiZo,
Estado, Cidade e Loja.

Na figura 3.21, pode-se notar que a ligacio entre a tabela fato e a tabela da dimensio

principal ¢ feita da mesma forma que no esquema Star, através de uma chave gerada

64



Estado Lookup Regido Lookup

Estado key Regido key
Estado desc Regiao desc
Dimensao Geografia
E = = —=—
... | |GEOGRAFIAKEY "7
Descrigao
Regiao key
Estado key
Cidade key Fato Vendas
Loja key GEOGRAFIA KEY
PRODUTO KEY
TEMPO KEY
Valor da venda
Cidade key Loja key Quantidade -
Cidade desc Loja desc Prego -
Cidade Lookup Loja Lookup

Figura 3.21: Desenho légico da dimensao Geografia em um data warehouse implementando

o esquema Snowflake Lookup

genérica. A tabela principal da dimensdo se conecta logicamente as subdimensoes, que
sao as tabelas de lookup, através de suas chaves primérias.

As descrigoes nao precisam ser repetidas como no esquema Star, simplificando o ar-
mazenamento, reduzindo o tamanho relativo das tabelas dimensio e melhorando o con-
trole de integridade dos dados. O uso das chaves geradas genéricas, geralmente nimeros
inteiros, levam a um melhor desempenho, menor manutencao do metadados e mais flexibi-
lidade ao data warehouse. Vale ressaltar que o desempenho pode ficar afetado se miltiplas
consultas ou muiltiplos joins tém que ser emitidos para decodificar as chaves, ao buscar
as descrigoes nas tabelas adicionais. Além disso, a manutencao da base de dados requer
manutengao adicional dado o nimero maior de tabelas fisicas distintas.

O esquema Snowflake apresenta um nivel muito maior de normalizagao, se comparado
aos esquemas do tipo Star. A figura 3.22 mostra os diagramas que representam as de-
pendéncias funcionais do esquema que aparece na figura 3.21 em Snowflake Lookup.

A segunda variacao do esquema Snowflake, conhecida por Snowflake Chain, utiliza

também subdimensées, particionadas pelos niveis hierdrquicos da dimensao, sendo que a
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df
df [: Regido key df

GEOGRAFIA KEY Regido desc GEOGRAFIA KEY
Descricdo PRODUTO KEY
> Regido key df TEMPO KEY
Estado key [: Estado key Valor da venda
Loja key df Preco
Cidade key
Cidade desc
df
E Loja key
Loja desc
a. b. c.

Figura 3.22: Diagramas representando as dependéncias funcionais em: (a)Tabela principal

da dimensao Geografia; (b)Tabelas de Lookup (subdimensdes) e (c)Tabela Fato Vendas

tabela principal da dimensao representa o nivel mais baixo (mais detalhado) da hierar-
quia. As subdimensoes estao encadeadas, partindo-se da tabela fato que estd logicamente
conectada a tabela da subdimensao principal ou raiz. Na figura 3.23 encontramos um e-
xemplo desta implementacao, representando a dimensao Geografia com suas subdimensoes
e a tabela fato de Vendas.

Cada tabela da subdimenséo contém sua chave priméria e suas descrigbes associadas.
Além disso, contém também a chave para o préximo nivel da hierarquia da dimensio
e assim por diante, até chegarmos & dltima subdimensao, que contém o nivel mais alto
(menos detalhado) da hierarquia. B tipicamente utilizada quando os fatos contém in-
formagoes apenas sobre o nivel de detalhe mais baixo da hierarquia. Como podemos
verificar na figura 3.23, a tabela fato ji nio utiliza uma chave para a dimensdo Geografia
toda, a chave utilizada é diretamente para a subdimensio principal. Fica claro que esta
implementacao nao é recomendada quando os relatérios necessitam freqlientemente varios
niveis de agregacao da informacao, ji que sao necessarios varios passos na cadeia para se
chegar ao resultado. Este esquema oferece um alto grau de integridade de dados, pois os
nomes e as descrigoes sao mantidos em um tnico local, reduzindo o tamanho das tabelas

de dimensdo. A maior desvantagem estd no baixo desempenho, uma vez que todos os
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Dimensdo Geografia

Subdimens&o Principal Fato Vendas
Loja key b LOJA KEY
) PRODUTO KEY

Lojadese . TEMPO KEY

Cidade ki P ———
‘.W‘w_ Valor da venda N

I | e o .| Quantidade T

Subdimensao Cidade Preco

Cidade key -

Cidade desc

Estado key

Subdimenséao Estado

Estado key

Estado desc
Regido key

Subdimensao Regido

‘Regido key

Regido desc

Figura 3.23: Exemplo de implementacdo do esquema, Snowflake Chain, representando a

ligagao da tabela Fato com a dimensdo Geografia (dividida em subdimensdes encadeadas)

niveis da cadeia devem ser acessados, mesmo quando se requer apenas os niveis mais altos
de agregacao. Em situagoes praticas, existe uma alternativa para minimizar este efeito,
adicionando-se, a cada subdimensao, chaves para todos os niveis superiores da hierarquia.
Com isso, pode-se ”saltar” determinados niveis, utilizando-se a chave que leva diretamente
para o nivel requerido. A figura 3.24 apresenta esta alternativa, que visa basicamente um
melhor desempenho do Snowflake Chain.

Podem ocorrer, em determinados modelos, varios atributos diferentes que nao estao
associados a nenhuma dimensédo especifica. Em vez de criarmos virias dimensdes com
apenas um atributo, é possivel agrupd-los em apenas uma dimensio. Este esquema, é
chamado de Snowflake Attribute [Tan97], sendo que a dimensio artificial pode também
implementar a combinacdo de dimensdes pouco utilizadas com o objetivo de reduzir o
numero de dimensdes do data warehouse, simplificar o0 modelo e melhorar o desempenho.

A tabela principal desta dimensao artificial contém as chaves estrangeiras dos diferentes
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Tabela Principal Fato Vendas

Loja key LOJA KEY
: PRODUTO KEY

Loja desc TEMPO KEY

Cidade ke

Estadi ket,v Valor da venda

Regido key g;ag;tldade

Cadeia Cidade

Cidade key |

Cidade desc i
Estado key |
Regido key ||

e

Cadeia Estado

Estado key |}

Estado desc
Regido key |

Cadeia Regido

Regido key

Regido desc ||

gl e

Figura 3.24: Exemplo de Snowflake Chain com chaves adicionais para melhorar o desem-

penho das consultas

atributos ou das tabelas dimensao a serem agrupadas. A chave priméria da dimensao
artificial ¢ uma chave genérica gerada pelo sistema e uma tnica linha é adicionada para
cada combinagdo vélida de todos os atributos ou dimensdes envolvidas. Cada chave
estrangeira da tabela principal leva a uma chave priméria na tabela de descricao daquele
atributo ou dimensdo. Na figura 3.25, encontra-se um exemplo, onde Tamanho, Cor,
Formato e Perfume sio atributos ndo dimensionais dos produtos vendidos, que nao podem
ser associados a nenhuma das dimensdes existentes no modelo. Utilizando-se este tipo de
esquema, os atributos podem ser agrupados em uma tinica dimensao artificial que contém
todas as combinagdes validas destes atributos, sendo que a tabela fato contém uma chave
para conectar-se logicamente a esta dimensao, da mesma forma que se conecta as outras
dimensoes do modelo.

As vantagens encontradas neste tipo de implementagao sao vérias: reducio do niimero

de dimensoes, que leva & redugao do tamanho global dos indices e da complexidade do
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Cor Lookup Format Lookup

Formato key

Formato desc

Fato Vendas
Tabela Dimenséo Artificial GEOGRAFIA KEY
ATRIBUTOS KEY — | ATRIBUTOS KEY o
- = —HK PRODUTO KEY
Cor key TEMPO KEY
Formato key ;
Tamanho key Valor da venda
Perfume key Quantidade
: Preco
Tamanho key | Perfume key
Tamanho desc Perfume desc
Tamanho Lookup Perfume Lookup

Figura 3.25: Exemplo do esquema Snowflake Attribute agrupando os atributos Cor, For-

mato, Tamanho e Perfume, caracteristicas dos produtos vendidos

SQL gerado, maior integridade dos dados e os vérios atributos Juntos ou dimensoes pouco
usadas compartilham de um tinico ponto de entrada na tabela de fa_tos. Sem este tipo
de esquema, cada um destes atributos ou dimensdes seria mantido como uma, chave es-
trangeira na tabela fato, resultando em um ponto de entrada que nao faria parte da
chave primdria e, provavelmente, sem indice fisico para facilitar o acesso. Esta situacgao,

conforme retratada na figura 3.26, deve ser evitada.

3.5 As agregacoes das informacoes

Apesar dos dados no data warehouse serem armazenados segundo a granularidade definida,
muitas das consultas realizadas necessitam, além das informacées detalhadas, de in-
formagoes sumariadas ao longo das dimensées. A informagao armazenada no nivel de
detalhe é importante, porém o acesso a informagao em niveis sumariados permite aos
analistas de negécio terem uma visio global do modelo de negoécios analisado. Estas con-
sultas, partindo de uma base onde existem apenas os dados de nivel bésico, ou seja, do

nivel mais detalhado, se tiverem que sumariar os dados no momento da execucao, sobre-
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carregarao todo o processo de analise. De acordo com [Kim96], é necessario um determi-
nado conjunto de vérios agregados precomputados para acelerar cada uma das consultas,
sendo que o efeito sobre o desempenho é considerdvel, chegando a obter reducgoes de dez
———a mil vezes no tempo de processamento. ‘Poresta razdo, a utilizagao de dados previa-
mente sumariados é um recurso bastante eficiente para controlar o desempenho do data
warehouse. Nesta secao, estaremos analisando aspectos da definicao, implementacao e

utilizacao destes valores agregados.

Cor Lookup Format Lookup

Formato key

Fato Vendas Formato desc

GEOGRAFIA KEY
'PRODUTO KEY
TEMPO KEY

Valor da venda
-Quantidade
Preco. -

Cor key
Formato key

Tamanho key
I Perfume key

Tamahho key [| ===

Perfume key-

Tamanho desc Perfume desc ‘

Tamanho Lookup Perfume Lookup

Figura 3.26: Implementacao alternativa sem a utilizacio do esquema Snowflake Attribute

3.5.1 A definicao dos agregados

A escolha dos agregados a serem previamente armazenados no data warehouse, ja que
armazenar todos os agregados é impraticdvel, ndo é uma tarefa ficil. B necessdria uma
andlise das consultas que serao executadas pelos usudrios, identificando os agrupamentos
mais utilizados, além de constante acompanhamento apds sua implantacao.

Uma forma de se descrever as agregagoes a serem aplicadas na base é como um ” agre-

gado n-direcional”, onde 7 indica o nimero de dimensées sumariadas como resultado da

70



agregacao. Um exemplo de um agregado uni-direcional seria sumariar uma dimensio (em
algum nivel da hierarquia) enquanto que as outras dimensdes ficam em seu nivel atémico,
mais detalhado. Um agregado bi-direcional agrega um nivel da hierarquia para duas di-

mensoes deixando as outras dimensoes em seu nivel atéomico. Ao utilizar o exemplo citado

na figura 3.15, que representa um esquema Star cldssico, com trés dimensdes Geografia,
Produto e Tempo e implementar no data warehouse informagoes sumariadas para totais de
Categoria na dimensdo Produto, totais de Estado na dimensio Geografia e totais mensais

na dimensao Tempo, obtém-se sete tipos de agregados diferentes:
1. Agregado unidirecional: totais de categoria por loja por dia;
2. Agregado unidirecional: totais de cidade por item de produto por dia;
3. Agregado unidirecional: totais mensais por item produto por loja;
4. Agregado bidirecional: totais de categoria por totais de cidade por dia;
5. Agregado bidirecional: totais de categoria por totais mensais por loja;
6. Agregado bidirecional: totais de cidade por totais mensais por item de produto;
7. Agregado tridirecional: totais de categoria por totais de cidade por totais mensais.

Neste exemplo fica claro que néo estdo sendo representados todos os possiveis agrega-
dos para as dimensoes do modelo. Como j4 mencionado, isto seria impraticdvel, dada a
grande quantidade de dados a ser administrada. Ainda assim, para os agregados escolhi-
dos ¢ necessaria uma avaliagdo do tamanho do resultado a ser gerado, levando-se em conta
a explosao do nimero de linhas e a dispersio das informacoes armazenadas no data ware-
house. Uma tabela de fatos de nivel bésico, para este exemplo, é normalmente bastante
dispersa no preenchimento das chaves [Tan97]. Para entender este aspecto, deve-se que
lembrar que apenas uma parte dos produtos sio vendidos por dia em cada uma das lojas.
Porém, ao se calcular o tamanho do conjunto de agregados, deve-se levar em conta que sua

criagao aumenta drasticamente a taxa de ocupacio, aumentando bastante o tamanho do
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data warehouse. Para comprovar este fato, pode-se partir para a anilise de um exemplo
pratico em um data warehouse ficticio, supondo que no modelo exemplo que estd sendo
analisando existam 10.000 itens produtos diferentes, 1.000 lojas e o perfodo de tempo ar-
—_mazenado é de 2 anos, equivalente a 730 dias. ~Além disso, neste data warehouse exemplo,
apenas aproximadamente 10 por cento dos produtos siao vendidos em uma, determinada
loja em um determinado dia. Isto significa que a tabela de fatos ocupa apenas 10 por
cento do que ocuparia caso todos os produtos fossem vendidos em todas as lojas, todos os
dias. Entretanto, com a criacio dos agregados esta taxa sobe dramaticamente. Supondo
também que, no caso de produtos, 10.000 itens levem a 2.000 categorias de produto, as
1.000 lojas serao agrupadas em 100 cidades e o periodo de tempo total serd sumariado

em 24 periodos mensais. Além disso deve-se considerar a, dispersao e o nimero de linhas

da tabela de fatos de acordo com a tabela abaixo:

Tabela Produto Geografia Tempo Dispersao Num.Linhas
Base: item de produto por loja por dia 10.000 1.000 730 10% 730 milhées
Unidir: categoria por loja por dia 2.000 1.000 730 50% 730 milhoes
Unidir: item por cidade por dia 10.000 100 730 50% 365 milhGes
Unidir: item por loja por més 10.000 1.000 24 50% 120 milhoes
Bidir: categoria por cidade por dia 2.000 100 730 80% 116 milhGes
Bidir: categoria por loja por més 2.000 1.000 24 80% 38 milhoes
Bidir: item por cidade por més 10.000 100 24 80% 19 milhées
Tridir: categoria por cidade por més 2.000 100 24 100% 4,8 milhoes
Total aproximado: 2.122 milhoes

Tabela 3.1: Quantidade de linhas apés a criagao dos agregados

Levando em conta o tamanho inicial da tabela de fatos base, que é de aproximadamente
730 milhoes de linhas, e o ndmero de linhas apés a criagao destes sete niveis de agregados,
verifica-se que o aumento foi de 200%. O fator de dispersao pode ser dificil de prever e

a escolha dos agregados deve ser feita com bastante cuidado. De acordo com [Tan97], a
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forma mais eficiente para controlar a explosao de agregados, mas ainda assim beneficiar-
se de seu valor, é garantir que, em média, cada agregado resuma no minimo 20 e, de
preferéncia, 20 ou mais itens de nivel bésico.

. E importante lembrar que um determinado agregado pode servir para acelerar uma
consulta que requeira um agregado de nivel superior, ou seja, se existe um agregado de
nivel intermedidrio na hierarquia, este pode ser utilizado, ndo sendo necessirio executar

a consulta agregando o nivel mais detalhado.

3.5.2 A implementacao dos agregados

A implementacdo dos valores agregados no data warehouse conta com virias opgoes de
desenho. E possivel manter os fatos sumariados na mesma tabela fato original ou separa-
dos por tipo de agregado, o mesmo ocorre com as dimensées. A forma de se implementar
os agregados vai depender do esquema implementado para o data warehouse e do ntimero
de linhas geradas pelos agregados.

Em um esquema do tipo Star onde, para cada categoria de informacées, é gerada uma
estrela composta por uma tabela fato e uma tabela para cada dimensdo, os agregados
podem residir na tabela de fatos original e seus identificadores j4 estdo presentes nas
tabelas de dimensao. Cada linha da tabela fato é identificada por uma chave composta,
como jd visto anteriormente, que identifica, nas dimensées, os elementos associados aos
valores armazenados na fato. Antes da criagao dos agregados, a tabela fato contém apenas
valores associados ao nivel mais detalhado de cada, dimensdo. Assim, com a inclusio
dos valores agregados na tabela, fato, estes deverdo relacionar-se com os outros niveis
da hierarquia das dimensées. Isto é possivel, ja que cada tabela dimensdo, no esquema
Star, possui uma linha descrevendo cada elemento da hierarquia, sendo que o campo
Nivel identifica esta estrutura hierdrquica. E claro que, se os agregados sdo representados
nas tabelas de dimensao e fatos originais, por meio desta estrutura de campos Nivel,
todas as consultas feitas a esse esquema devem restringir o campo Nivel a um tnico

valor, caso contrdrio, ocorrerd contagem dupla [Kim96], envolvendo valores relacionados
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a niveis de agregagao diferentes. A figura 3.27 mostra este relacionamento, representando
uma, dimensao Geografia e uma tabela fato que possui valores para os varios niveis da
dimensao.

~ Como se pode verificar, na figura 3.27; a tabela fato continua sendo “Unica, contendo
as linhas de fatos para os niveis detalhados e agregados da dimensdo. No exemplo, foram

representados parcialmente dois agregados unidirecionais, sendo:
e Agregado: Item de produto por dia por Estado e

e Agregado: Item de produto por dia por Cidade.

Tabela Fato:
Tempo key|Produto key|Geografia key| Valor |Quantidade
{1)| 980715 101 4030 348,00 140
(2)| 980716 101 4030 287,00 114
(3)| 980716 101 4010 443,00 170
(4)| 980716 102 4010 630,00 158
(5)| 980717 101 2010 5.800,00 2320
(6)] 980718 102 2010 7.540,00 1720
(7)| 980718 101 2010 6.860,00 2740
(8)] 980716 101 3010 2.840,00 1184
(9) 980716 103 3010 5.834,00 4059

Tabela Dimenséao Geografia;

Geografia key |Geografia Descrigdo Regido | Estado | Cidade | Loja | Nivel

1010 Regido Sul 1 Regido
1020 Regido Sudeste 2 Regido
2010 SP 2 10 Estado
2020 RJ 2 20 Estado
3010 Séo Paulo 2 10 101 Cidade
3020 Campinas 2 10 102 Cidade
4010 Loja ABC 2 10 101 [1001| Loja
4020 Loja DEF 2 10 102 |1002| Loja
4030 Loja GHI 2 10 102 [1003| Loja

Figura 3.27: Representaciao de uma tnica tabela fato contendo informacoes de nivel de-

talhado e de agregados associados & dimensio Geografia

Portanto, na tabela fato da figura 3.27, as linhas (1), (2), (3) e (4) representam valores
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associados aos niveis detalhados Item de produto, Dia e Loja, enquanto que as linhas (5),

(6), (7), (8) e (9) representam os agregados.
A grande desvantagem desta implementacéo ¢ a utilizacio do campo Nivel que, como
_citado anteriormente, pode acarretar contagem dupla, se ndo for utilizado corretamente.
Uma alternativa seria manter os fatos agregados em tabelas distintas, ou seja, uma
tabela de fatos para cada agregado. [Kim96] cita algumas das vantagens desta alternativa

de implementacao:
e Nao ocorrerd contagem dupla em qualquer aplicacido que utilize as tabelas;

e Os vdrios tipos de agregados podem ser criados, eliminados, carregados e indexados
separadamente quando estao em tabelas diferentes. Como eles provavelmente serao
introduzidos no banco de dados em momentos diferentes, o uso de tabelas separadas

permite um gerenciamento incremental.

Em um esquema do tipo Snowflake, a implementacao mais adequada §, obviamente,
a utilizacao de tabelas fato separadas por agregado, ji que as dimensées sio também
separadas. Nao ha motivos para se implementar o atributo Nivel em um esquema do tipo
Snowflake, unicamente com o objetivo de manter os agregados em apenas uma tabela

fato.

3.5.3 A utilizacao dos agregados com um novo componente: o
navegador de agregados

A melhor alternativa para a utilizagao dos agregados é, sem divida, o pré-armazenamento
daqueles mais utilizados, sendo que algumas vezes a agregacio é efetuada pela consulta
durante sua execugao, por nio existir um agregado compativel.

O controle deste procedimento nao deve ficar a cargo do usudrio final, pois a criacao
ou eliminagao de algum agregado levaria a uma série de procedimentos administrativos
Impraticaveis. Por esta razao, em um data warehouse projetado corretamente, os usudrios

finais e desenvolvedores de aplicagoes jamais verao quaisquer dessas tabelas de agrega-
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dos [Kim96]. Torna-se necessaria, portanto, a definigao de um componente de software
que escolha a tabela de agregados mais apropriada durante uma consulta, baseado, nor-
malmente, em informagoes existentes no metadados do data warehouse. Assim, este
- componente, chamado por [Kim96] de navegador e por [TA99], de Aggregate Aware, para
citar apenas dois exemplos, é capaz de criar as combinagoes de agregacao que nao este-
jam presentes no data warehouse, de forma dinamica durante a execucao da consulta. B
importante que este componente seja capaz de criar estas agregacoes dinamicas partindo
do agregado predefinido mais adequado para a consulta e otimizando ao maximo o de-
sempenho destas agregacoes.
A utilizagao deste navegador nao elimina as preocupagoes relacionadas aos agregados.
Como estas agregagdes dindmicas sdo mais lentas que o acesso a um agregado armazenado,
recomenda-se uma andlise profunda para a definicio destes agregados, seguida de acom-

panhamento ininterrupto de sua utilizacao.

3.6 O processo de carga na implementacio estdtica

Uma das leis imutdveis do data warehousing, conforme [AV98], é sobre a complexidade
do processo de carga, que nos diz que a parte mais complexa na construciao de um data
warehouse € a carga dos dados. Vdrios aspectos contribuem para aumentar a complexidade
desta tarefa: baixa qualidade e falta de dados adequados, péssima documentacdo dos
sistemas, multiplas, redundantes e conflitantes fontes de dados. Muitas caracterfsticas
complexas dos dados ficam ”escondidas”, vindo & tona somente no momento do processo
de carga do data warehouse. A utilizacdo de ferramentas que automatizam este processo
pode facilitar o trabalho, porém a complexidade semantica que envolve o processo de
transformacgao dos dados nao pode ser minimizada. O processo de carga é, na grande
maioria das vezes, redundante e desnecessariamente complicado, tornando-se um ponto
critico para a introducao de erros.

A complexidade desta etapa surge devido & diversidade e abrangéncia das tarefas

envolvidas, recuperando, convertendo e migrando os dados a partir das diversas fontes,
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executando sua transformacao de modo a garantir que a base de dados resultante com-
preenda sempre informagoes precisas, integradas, vélidas e disponiveis em tempo habil.

O processo de extragio conta com vérias dificuldades operacionais como, por exem-
plo, encontrar uma janela de tempo- adequada paraa execucio do conjunto de programas
necessarios para o processo, normalmente em batch, principalmente se a atualizacdo do
data warehouse for didria. Outro problema a ser enfrentado refere-se ao ponto de sincro-
nismo entre os vérios sistemas transacionais, que sao atualizados em diferentes intervalos
de tempo e que servirao de entrada para este processo de extracao.

Uma vez que a periodicidade do processo de carga esteja definida, é necessdrio escolher
um método para identificar e capturar as informacgGes que foram atualizadas nas
bases de origem desde a execucio da wltima carga. Existem algumas opgoes que podem

ser empregadas para esta tarefa e, de acordo com [Kel94], as mais importantes sio:

e Utilizacao de Logs: a maioria dos gerenciadores de bancos de dados mantém [ogs
ou journals que podem ser utilizados para identificar as alteracoes ocorridas nas
bases de dados. Estas alteracoes, uma vez identiﬁcadas,-devem ser escritas em um
arquivo diferente que serd utilizado para migrar as alteragdes para o ambiente de
data warehouse. Esta alternativa produz bons resultados se as atualizagbes a serem
capturadas sao obtidas de forma simples e direta. Porém, se os dados necessérios
para a atualizacdo do data warehouse estiverem em um niimero consideravel de
arquivos ou bases de dados separados, dificultando o sincronismo dos logs, este
processo comega a aumentar em complexidade. Adicionalmente, pode-se citar os
problemas relativos as alteracoes necessdrias no programas de carga devido a novas
versoes dos gerenciadores de bancos de dados que podem levar a modificacées na

estrutura dos logs.

e Comparagao das informacdes: apesar de conceitualmente simples, é uma opgao
bastante trabalhosa para executar. Esta opcao consiste em desenvolver um pro-
grama que leia os dados nas bases fonte e no data warehouse, identificando as

alteracoes ocorridas desde a tiltima execucao da carga. Este método é caro, no que
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se refere aos recursos de mdquina necessarios para comparar os dados e pode ser
demorado dependendo do tamanho das bases pesquisadas e dos recursos disponiveis

para seu processamento.

mostra muito atrativa, ji que requer que as aplicacoes em producao sejam alteradas
com o objetivo de armazenar, em arquivos destinados para este fim, as modificacdes
ocorridas nos dados fonte. Ocorre, porém, que a maioria das aplicagdes nao pode
sofrer facilmente um processo de reengenharia sendo que esta opcao, em muitas
situagoes, s6 poderia ser utilizada nas novas aplicacOes que estivessem sendo desen-
volvidas. Neste caso, as necessidades do data warehouse passariam a fazer parte da

especificacao da aplicacao.

Ap6s sua captura, os dados devem passar por uma etapa de transformacao, j4 que,
simplesmente obter os dados do ambiente fonte e passi-los para o data warehouse nao
é suficiente. E necessdrio, com o objetivo de otimizar o potencial do data warehouse,
transformar as entidades obtidas em novas composicoes de entidades que sdo requeridas
para processo de geracao de informagao relevante para o usuario.

Além da transformagao, os dados passam por um processo de enriquecimento, que ¢,
normalmente, um produto da integracio de dados e ocorre quando um atributo adicional
é acrescentado a uma entidade. Se um dado externo estd sendo acrescentado ao data
warehouse, uma entidade Cliente, por exemplo, pode ser "enriquecida” com este novo
atributo que foi selecionado de fontes econémicas, demograficas, financeiras, etc. Estas
fontes podem ser valiosas para o ”enriquecimento” das informagoes, porém mais valiosas
ainda, sdo as préprias aplicacoes do data warehouse cujos atributos podem ser derivados
dos padroes de comportamento analisados.

Uma outra etapa necesséria para a migracio dos dados envolve um mecanismo de
transporte partindo do ambiente operacional para o data warehouse. Estes dois ambi-
entes podem estar localizados em distintas plataformas, além da possibilidade de estarem

fisicamente remotas levando a uma maior dificuldade na transferéncia dos dados. Por ser
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inconcebivel um meio de transporte de dados que nao seja eletronico, a implementacao
do mecanismo de transporte pode envolver uma avaliagdo de todas as opcoes disponiveis,
J4 que diferentes fabricantes podem oferecer diferentes opgoes proprietdrias com custos,

__capacidades e limitacées bastante distintas— Ao considerar a velocidade da - transferéncia,
deve-se levar em conta cada aspecto envolvido no processo, seja na plataforma de origem
ou na plataforma destino. Esta andlise é particularmente importante para determinar, no
contexto considerado, o tempo disponivel para a execugao desta etapa nas plataformas
envolvidas.

Na seqiiéncia do processo de carga um fator muito importante estd relacionado a
garantir a integridade dos dados que estdo sendo adicionados a0 data warehouse. Este
controle de integridade deve ser implementado de forma a garantir dois aspectos. O
primeiro deles é a garantia de que os dados que foram extraidos dos sistemas de origem
sao exatamente os mesmos que estio sendo carregados no data warehouse. O segundo
aspecto deve garantir que os dados que estio sendo carregados estdo consistentes com os
dados que foram pedidos para as bases de origem em um determinado instante no tempo.

A reformatacao dos dados pode também ser uma etapa necessaria neste processo,
uma vez que os ambientes de origem e o data warehouse podem estar em ambientes
computacionais heterogéneos, que muitas vezes causam problemas relacionados ao formato
dos dados. O problema mais comum refere-se s diferencas entre os formatos de arquivos
em EBCDIC, encontrados nos ambientes IBM e os formatos ASCII utilizados pela maioria
das outras plataformas.

Como 1iltimo passo do processo, encontramos a etapa de carga dos dados que de-
pende, obviamente, do volume de dados envolvido no processo. Pode ser que o tempo
necessario para a carga dos dados adicionado ao tempo requerido para transferi-los, cause
um impacto negativo na disponibilidade do data warehouse para os usuarios. Portanto,
devem ser considerados todos os aspectos que possam dificultar este processo. Um destes
aspectos ¢ a quantidade de indices criados nas tabelas do data warehouse. Uma grande
quantidade de indices adequados vai agilizar a execugao das consultas, objetivo prim4rio

de um data warehouse, porém este alto nivel de indexac¢do pode diminuir sensivelmente
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a velocidade do processo de carga.
E facil perceber, apés uma anélise das etapas necessdrias ao processo de carga, a alta

complexidade desta tarefa que, se nio for definida com bastante cuidado, pode levar 3

__introdugdo de erros, comprometendo todo o processo-de tomada de decisdo executado
pelos usudrios. Além disso, qualquer alteracao na arquitetura dos sistemas transacionais
e nas bases de origem deve ser detalhadamente verificada, j& que pode causar alteragoes

em véarias etapas do processo de carga.

3.7 Conclusao

Com a implementacio desta abordagem estdtica, o sincronismo entre o data warehouse
e os sistemas transacionais fica dependente da periodicidade do processo de carga. Nor-
malmente, a periodicidade da sincronizagdo implementada é, no minimo, didria. Para
um grande conjunto de aplicacGes em data warehouse, esta periodicidade é satisfatoria.
Porém, para determinadas aplicacoes, que requerem a propagacao dos dados da base
transacional para o data warehouse de forma, imediata, é necessaria uma forma dinimica
para implementar este sincronismo. Outro aspecto a considerar é que, durante o processo
de carga descrito na secao anterior, o data warehouse fica indisponivel para consultas. Se
considerarmos as caracteristicas de uma economia globalizada, onde empresas localizadas
em diferentes paises possam estar utilizando o mesmo data warehouse para os processos
de tomada de decisdo, este periodo de indisponibilidade ¢ totalmente inaceit4vel.

Face aos aspectos expostos, é necessirio buscar uma implementa¢ao mais dinamica do
data warehouse, que minimize os problemas apresentados acima. Esta implementacao é

descrita no préximo capitulo deste trabalho.
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A abordagem dindmica utilizando

visoes materializadas

Partindo das definicdes j4 citadas anteriormente, pode-se dizer que o data warehouse é um
conjunto de dados integrados, a partir de diversas fontes heterogéneas, em uma grande
base de dados [GM96]. Este data warehouse agrega os dados detalhados e armazenados
ao longo de diversas dimensdes do negocio e mantém estes dados sumariados para o
processamento das consultas efetuadas através de ferramentas de suporte a decisao e de
ferramentas OLAP.

Uma outra forma de implementar um data warehouse é defini-lo como um conjunto
de visdes materializadas que integram os dados a partir de miltiplas fontes heterogéneas,
e eventualmente distribuidas, de informagio [DEB9S].

Uma visdo é uma relagio derivada, definida em termos de relacées base, que é com-
putada todas as vezes que uma referéncia a ela é feita. Uma, visao é dita materializada
quando ela é realmente armazenada na base de dados em vez de ser computada a partir
das relagoes base em resposta a consultas [QGMW97]. Uma visao materializada pode ser
vista como um cache, uma cépia dos dados que pode ser acessada rapidamente.

Além de definir o préprio data warehouse como um conjunto de visdes materializadas

baseadas nos dados dos ambientes operacionais [QGMW97, Gup97], estas visées também
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podem ser utilizadas com o objetivo de otimizar consultas complexas [Qua97], sendo que,
para isto, deve-se definir um conjunto compartilhado de visoes, criteriosamente escolhidas
a partir de uma anélise das consultas mais freqiientes executadas no data warehouse. Estas
~visoes, ao serem materializadas, agilizam o acesso -a0s dados necessdrios para a realizacio
das consultas no data warehouse [YKL96], aspecto critico e diferencial nas aplicagoes onde
a quantidade de consultas é alta e as visdes sdo complexas ou sdo definidas sobre dados
em bases remotas.

Estes dois temas témr apresentado grande relevancia, ja que a utilizacdo dos data
warehouses vem aumentando significativamente e inclui aspectos como otimizacao das
consultas, replicagao dos dados e construcio e otimizagao das ferramentas de suporte 2
decisao e OLAP. Virios trabalhos vém sendo realizados envolvendo a, utilizacao das visoes
materializadas em sistemas de data warehouse, com o objetivo de conferir a estas enormes
bases de dados, melhor integracio das informacgdes, facilidades no processo de carga e,
obviamente, otimizagao das consultas efetuadas.

Como a tecnologia de visGes materializadas pode apoiar todo o processo de implantacgao
e utilizagao dos data warehouses? Quais as vantagens em se utilizar este tipo de visdes?
Quais os limites encontrados nesta abordagem? Estas sio algumas das questoes respon-
didas ao longo das préximas secdes.

A utilizagao das visdes materializadas pode conferir ao data, warehouse um dinamismo
nao encontrado na abordagem estética discutida anteriormente. Com o uso das visoes, o
data warehouse pode manter-se atualizado e sincronizado com as bases de dados transa-
cionais originais, em intervalos de tempo bem menores, jd que nao dependers do processo
de carga periddico para isto. Tipicamente, uma visio é mantida imediatamente, como
parte da transacdo que atualiza as tabelas bases, quando da insercao ou eliminacao de
alguma linha destas tabelas. Esta forma de atualizar as visdes causa, porém, uma so-
brecarga ao processo de atualizacio das tabelas base. Uma outra opcao é protelar esta
manutencao por um certo perfodo de tempo e ativé-la em intervalos predefinidos ou sob
demanda. E importante, no processo de atualizacio das visoes, levar em conta dois fa-

tores basicos: minimizar o tempo em que a visdo fica "bloqueada” para acesso (durante sua
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manutengao) e minimizar a sobrecarga imposta as transacoes de atualizacao das tabelas
base considerando que este processo passa por, basicamente, duas etapas. A primeira

etapa consiste da defini¢ao das alteragdes que devem ser aplicadas nas visoes e a, segunda,

na aplicacao destas atualizagoes. -

Fica claro que desta abordagem mais dindmica do data warehouse, que utiliza visdes
materializadas, surgem vérios problemas. Um deles é a decisdo sobre a selecio das visdes
mais adequadas para a implantagao do data warehouse. E necessirio analisar os custos
de manutengao em funcao dos beneficios na utilizacdo de cada visdo. Outro aspecto que
deve ser analisado se refere & capacidade de automanutengio das visoes, minimizando
ao maximo o acesso as bases remotas para manter o data warehouse sincronizado com
as fontes de informacdo originais. Além disso, as técnicas de manutencao das visoes
dependem da definigdo de quando serdo aplicadas as alteracoes. Todos estes problemas
sao também discutidos nas préximas secdes, incluindo as solucoes desenvolvidas para

viabilizar a utilizacao desta abordagem nos data warehouses.

4.1 O wuso das visoes materializadas no data ware-

house

Como ja citado, uma visao materializada é uma consulta cujo resultado ja estd com-
putado e armazenado na base de dados [Qua97]. As consultas que puderem utilizar as
visoes j& armazenadas podem ser executadas de forma muito mais rapida, sendo que, para
consultas complexas envolvendo grandes volumes de dados, esta alternativa favorece dra-
maticamente os resultados: de horas ou dias para segundos ou minutos. De fato, as visoes
materializadas sdo vistas como uma das principais opgoes para o controle do desempenho
de um data warehouse [Kim96].

A desvantagem das visoes materializadas é que as alteracoes feitas aos dados base, a
partir dos quais uma visao materializada é definida, torna a visio desatualizada. Para

que a visao possa estar novamente sincronizada aos dados base, serd necessario recriar a
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visao a partir dos dados de origem ou entdo, atualizé-la incrementalmente [Qua97).
Outro aspecto importante é que estas atualizacdes podem ser executadas imediata-

mente, tao logo a alteracao seja recebida, ou podem ser proteladas, de tal forma que

_todas as alteragoes ocorridas nos dados base serdo reunidas e aplicadas em- processos

batch.
O uso de visoes materializadas nos data warehouses, conforme descrito nos paragrafos

acima, requer, portanto, a analise de alguns tépicos relacionados, como:

1. A selecao das visdes mais adequadas levando-se em conta uma analise dos custos de

manutencao e os beneficios de cada visao e os algoritmos disponiveis;
2. Aspectos da materializagao e utilizagio das visdes para responder is consultas;

3. Os mecanismos que permitem a propagacao correta quando da atualizacao das fontes

de dados base, para vérios tipos de visoes, preferencialmente de forma online;
4. A manutencao das visoes de forma dindmica e incremental;

5. A criagao de algoritmos que permitam a manutencao das visdes de maneira autonoma,

utilizando o conceito de self maintainable views.

A seguir sdo descritas as visdes materializadas e alguns aspectos referentes 3 sua

definicao, selecdo, utilizagdo e manutencao.

4.2 A selegao das visoes a serem materializadas

[GM95] define uma visdo como uma relacdo derivada, em termos das relagoes base ar-
mazenadas. Uma visao é, portanto, uma fungéo que parte de um conjunto de tabelas
base para uma tabela derivada, sendo que esta funcio é recalculada todas as vezes que é
referenciada.

Uma visdo pode ser materializada, através do armazenamento das tuplas da visdo na

base de dados. Com esta materializacao, é possivel criar indices que tornardo o acesso a
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estas visoes materializadas muito mais rdpido que o recilculo, que é executado todas as
vezes que as visoes sao referenciadas.
Conforme descrito em [YKL96], um data warehouse, devido aos diferentes tipos de
~andlises, pode conter miiltiplas visdes. Quando estas visdes estio relacionadas umas com
as outras, isto é, quando estao definidas sobre partes sobrepostas dos dados base, entao
pode ser mais eficiente materializar apenas certas visoes compartilhadas, ou porgoes dos
dados base, em vez de materializar todas as visoes. Assim, surge o primeiro aspecto a ser
analisado, que se refere & escolha das visdes que serdo materializadas. Esta escolha se ba-
seia na determinagao de um conjunto de visées, de uso compartilhado no data, warehouse,
de modo a combinar bom desempenho com baixo custo de manutencao. O objetivo é
selecionar um conjunto apropriado de visdes que minimize o tempo total de reposta das
consultas e o custo de manutencao das visdes selecionadas, dado um certo limite de re-
cursos, como por exemplo, tempo de materializacao, espaco para armazenamento etc.
Virios trabalhos tratam deste tema, como por exemplo, [HRU96] que apresenta e
analisa algoritmos para a selecio das visdes em um caso especial de ”"cubos de da-
dos”. [GHRU96] estende os resultados para a selecio de visdes e indices em cubos de
dados, porém ambos ignoram os custos de manutencéo das visdes. Uma estrutura tedrica
é definida em [Gup97] para o problema geral de selecao de visoes, apresentando uma
heuristica para alguns casos especiais importantes de problemas que ocorrem na pratica.
[YKL96] define aspectos de uma metodologia para desenho das visdes materializadas,
por exemplo, como selecionar um conjunto de resultados intermedirios das consultas a
serem materializados de forma que o custo total seja minimo. Apresenta também um
algoritmo para escolha deste conjunto, levando em conta as freqiiéncias das consultas e
as freqiiéncias das atualizacées nos dados base. Todo o processo de escolha das visdes
estd baseado em um plano de processamento das visdes envolvidas (MVPP - Multiple
View Processing Plan), gerado por um algoritmo, que parte dos planos individuais de
cada consulta envolvida. O trabalho apresentado por [YKL96] analisa o desenho da visio
materializada em termos de desempenho, levando em conta também os recursos utilizados

na manutencgao da visdo. A discussdo é apresentada em termos do modelo relacional com
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operagoes select, project e join, sendo que a abordagem utilizada pode ser estendida para

operagoes mais complexas, como consultas com agregacdes e consultas recursivas.

~4.2.1 Uma descri¢ao resumida do trabalho de [YKL96]

Nesta secao sao apresentados os conceitos do trabalho realizado por [YKL96]. A apre-
sentacao destes conceitos estard baseada em uma base de dados exemplo, que contém as
seguintes relagoes:

Product” (Pid, name, Did)

Division (Did, name, city)

Order (Pid, Cid, quantity, date)

Customer (Cid, name, city)

Part (Tid, name, Pid, supplier)

Para simplificar os diagramas, Pd, Div, Ord, Cust e Pt representam, respectivamente,
as relagGes acima. Além disso, assume-se que estas relacGes encontram-se todas no mesmo
local e, portanto, sdo desconsiderados os custos de comunicagio de dados para os calculos
que se seguirao.

Supondo as seguintes consultas, freqiientemente utilizadas no acesso ao data ware-
house:

Consulta 1:

Select Pd.name

From Pd, Div

Where Div.city = "LA" and Pd.Did = Div.Did:
Consulta 2:

Select Pt.name

From Pd, Pt, Div

Where Div.city = "LA” and Pd.Did = Div.Did

and Pt.Pid = Pd.Pid;

"Os nomes dos atributos e das relacées envolvidas no exemplo serdo mantidos no idioma original.
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Para cada uma das consultas é gerado um grafo de processamento, que representa seu

plano de acesso individual, conforme a figura 4.1.

Queryl q
Result 2=
Result |=— 4 Ptname (IMp3)
TrPd.numc (tmp2) ?
tmp €=
tmp2-s— tmp2~&—
Pd > tmp Pd <] tmp

tmp ==
Scity="L..f\"(Dj

Query2 *

Saiy="La"Di}

tmp [~=

Product Division Product Division Part

Figura 4.1: Plano de acesso individual para as consultas 1 e 2 (queryl e query?2)

Uma das alternativas para obter um rapido tempo de respostas para as consultas
acima, seria materializar alguns dos nés intermedigrios de cada plano de acesso individual,
sendo que, para o cdlculo do custo total, os custos de manutencao das visdes também
deveriam ser levados em conta. O né intermedisrio tmp2 da queryl é equivalente ao da
query2, na figura 4.1, e sdo chamados de sub-expressées comuns. Os dois planos individuais
podem ser combinados de modo a formar um tnico plano conforme mostra a figura 4.2.

Fica claro que, se o né identificado como tmpl for materializado, pode ser utilizado
pelas duas consultas, em vez do acesso as relaces base Product, Division e Part, diminuindo
assim seus custos de execugdo. Além disso, o custo de manutengao de apenas um né tmpl
serd menor que o de dois tmpls. Desta forma, havera ganhos em termos de custo total do

acesso global e da manutencao da visdo.
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Query | * Query?2

Result |~=— J Result 2=
— | e (v )1 — (mp3)y &
_ITPd.nalnc.(thZ) ? P,

Pt.name

tmp3-<—

timp2<—

Pd P tmp

tmp ==
Beity="La"(Dif

Praduct Division Part

Figura 4.2: Plano de acesso combinado para queryl e query2

Agora, vamos supor duas outras consultas freqiientes ao data warehouse:
Consulta 3:
Select Cust.name, Pd.name, quantity
From Pd, Div, Ord, Cust
Where Div.city = "LA”and Pd.Did = Div.Did
and Pd.Pid = Ord.Pid and Ord.Cid = Cust.Cid
and date > 7/1/96;
Consulta 4:
Select Cust.city, date
From Ord, Cust
Where quantity > 100 and Ord.Cid = Cust.Cid;
A figura 4.3 representa um plano de acesso global para as quatro consultas, de forma

que os planos de acesso locais ou individuais foram combinados com base nas operagoes
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compartilhadas dos dados comuns. Este plano global é chamado de Multiple View
Processing Plan (MVPP). Apés a criagao deste plano global, pode-se decidir quais
sa0 os nos a serem materializados, de forma que o custo da consulta de o da manutencao

da visao sejam minimos.
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Figura 4.3: Um MVPP para o exemplo

Obviamente, no grafo, existem vérias opgoes para a escolha do conjunto de visdes
materializadas, a saber: (1) materializar todas as consultas; (2) materializar alguns dos
nos intermedidrios, por exemplo, tmpl, tmp2, tmp4 etc.; (3) manter virtuais todos os nés
que nao sejam folhas. Para a decisdo do melhor conjunto, o custo de cada alternativa
deve ser calculado em termos do processamento da consulta e da manuten¢ao da visao.

O trabalho apresentado em [YKL96] define dois algoritmos para implementar uma

solucao para o problema:

1. Algoritmo para a definig¢ao de multiplos MVPP:
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Normalmente para uma consulta existem vérios planos de processamento, sendo
que, entre eles existe um plano considerado 6timo. Da mesma forma, pode-se ter
miultiplos MVPPs baseados em diferentes combinagoes destes planos individuais.
~Para reduzir o espago da pesquisa, o trabalho parte-de planos individuais 6timos
e os ordena, baseado nas freqiiéncias das consultas e seus custos. Uma vez que a
ordem esté definida, o algoritmo trabalha com os vérios planos individuais, combi-
nando suas sub-expressoes comuns chegando a um conjunto de k planos globais ou
k MVPPs. Cada MVPP gerado tem um custo total que seréd analisado pelo segundo

algoritmo descrito em seguida.

2. Algoritmo para selecionar os nés intermediarios a serem materializados:
Dado um MVPP, o objetivo é definir um conjunto de visdes materializadas tal que
o custo total do processamento da consulta e da manutencao da visao seja minimo,
tentando comparar os custos de cada combinagao de nds possivel. O trabalho a-
presentado propée um algoritmo que compara o custo total de cada MYVPP gerado,

selecionando o de menor custo.

4.3 Alguns aspectos da manutencio das visdes

Por se comportar como um cache, uma visdo materializada oferece acesso rapido aos
dados, sendo que esta velocidade pode ser critica em aplicagoes onde a quantidade de
consultas é alta e a complexidade das visdes leva & impossibilidade de recalculo da visio
em todo acesso.

Assim, como um cache que se torna obsoleto quando seus dados base sofrem a-
tualizagao, as visbes materializadas também ficam desatualizadas quando as bases de
dados de origem sao modificadas. Neste caso, € necessdria a execugio de um processo de
manutengao sendo que, na maioria dos casos, é desperdicio de recursos proceder com seu
recalculo a partir do zero [GM95]. Isto porque apenas uma parte da visio muda em res-
posta as alteragoes das bases originais e, portanto, é possivel alterar o contetido da visio

materializada, de forma incremental. Obviamente, isto é apenas heurfstica. Se ocorrer,
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por exemplo, a eliminagao total da relacio base, serd mais barato recalcular a visdo, que
depende desta relagao eliminada, do que apenas aplicar as alteracoes. Virios trabalhos
descrevem algoritmos que permitem a manutencao incremental das visoes materializadas,

—com diferentes dominios de-aplicabilidade, como [SI84, CW91, HD92, GMS93].
[GM95] propde uma classificacio do problema de manutencao das visoes, através de

quatro dimensdes, ao longo das quais este problema, pode ser analisado, a saber:

e Dimensao da Informacao: Refere-se & quantidade de informagao disponivel para
a manutencao da visao. Na andlise sob esta dimensao, pergunta-se se o acesso é
possivel a toda ou apenas parte das relagoes base e se existe acesso 3 visio ma-
terializada, se sdo conhecidas regras de integridade e chaves. A quantidade de in-
formagao utilizada é ortogonal 4 ”incrementabilidade” da manutencao da visao. ”In-
crementabilidade”se refere & capacidade de se computar ou calcular apenas aquela
parte da visao que foi alterada. Nesta dimensao, portanto, os dados utilizados para

computar as alteracées na visao devem ser analisados.

e Dimensao da Modificagdo: Nesta dimensao sio analisadas as modificages que o
algoritmo de manutengao da visdo pode tratar. Questiona-se, entao, se inser¢oes ou
eliminagoes de tuplas nas tabelas base sio tratadas pelo algoritmo, se as atualizacoes
nas tuplas sao tratadas diretamente ou se sdo modeladas como eliminagdes seguidas

por inser¢oes e aspectos relacionados As alteracoes na definicao da visao.

e Dimensao da Linguagem: Esta dimensio estd relacionada a questoes sobre a
forma com que a visdo est4 expressa, ou seja, foi definida como uma consulta do tipo
select-project-join (também conhecida como visio SP.J ou como consulta conjuntiva)
ou baseada em algum outro subconjunto da algebra relacional, se utiliza a SQL ou
um subconjunto da SQL, se a visdo possui duplicidades e se utiliza agregacao e

recursao.

e Dimensao das Instancias: Esta dimensio divide-se em dois tipos: informacaoes

relativas as instancias da base de dados e as instancias da modificacdo. E importante
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saber se o algoritmo de manutencao da visdo funciona para todas as instancias da
base de dados ou apenas para algumas e se funciona para todas as instancias da

modifica¢do ou apenas para algumas.

Para esclarecer a utilizacio desta classificagdo, [GM95] propde alguns exemplos, que
sao transcritos abaixo:
Exemplo 1: Dimensées da Informacao e Modificacao

Considerando a relacio:
part(part_no, part_cost, contract)

que lista o custo de uma pega, negociado em um contrato. B importante notar que uma
peca pode ter precos diferentes por contrato. Considerando também a visio expensive_parts

definida como:
expensive_parts(part_no) = IL,4¢_po O part_cost<1000 (part)

Esta visao contém niimeros de peca distintos para as pecas que custam mais que $1000
presentes em, ao menos, um contrato (a operacio de projecao descarta as duplicidades).
Considerando a manutencao da visio quando uma tupla for inserida na relacio part, se
a tupla inserida tiver part_cost < 1000, entdo a visdo nio sofrera alteracoes. Entretanto,
supondo que part(pl, 5000, cl) foi inserida, tendo custo>1000, algoritmos distintos podem
ser definidos, dependendo da informagcao disponivel para determinar se pl deve ser ou nao

inserido na visao:

o Apenas a visdo materializada est4 disponivel: utiliza-se a antiga visao materializada
para determinar se a peca de niimero part_no j4 est4 presente na visao. Se j4 estiver,
nao hd alteracao na materializacdo, caso contrario, deve-se inserir a peca pl na

materializagao;

e Apenas a relacao base part estd disponivel: utiliza-se a relacao part para verificar se
alguma tupla existente na relacio tem o mesmo nimero part_no, porém com custo
igual ou maior. Se tal tupla ji existir, entdo a nova tupla inserida nao contribui

para a visao;
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e E conhecido que part_no é a chave: infere-se que a peca de part_no nao estd na visao

e, portanto, deve ser inserida.

Um outro problema de manutencao das visdes est4 relacionado a, eliminacoes utilizando

“apenas a visdo materializada. Considere-se a eliminacao da tWOOO, cl12). Est4
claro que a pega pl tem que estar na materializagdo, porém nao se pode eliminar pl da
visao, j& que alguma outra tupla, como part(pl, 3000, c13), pode ter contribuido em levar
a peca pl para a visao. A existéncia (ou inexisténcia) desta tupla ndo pode ser provada
utilizando-se apenas a visdo. Desta forma, ndo existe um algoritmo que possa resolver
este problema de manutencdo para eliminacoes, utilizando apenas a visao madterializada.
E importante notar que, se a relacao part estivesse disponivel, ou se fosse conhecida a,
restricao da chave ou ainda, se a quantidade de tuplas derivadas estivessem disponiveis,
entao a visao poderia ser mantida.

Com respeito a dimenséao da informacao, deve-se notar que, tanto a definicao da visdo
quanto a alteragao real, estdo sempre disponiveis para o processo de manutencao e, em
relagao & dimensao da modificagdo, as atualizagoes sao tratadas, tipicamente, como uma
eliminagao seguida por uma insercao.

Exemplo 2: Dimensées da Linguagem e das Instancias

O exemplo anterior considerou uma visio, cuja definicao consiste de operacdes de
selegao e projegao. Para este segundo exemplo, a linguagem de definicao da visdo serd
estendida para implementar também a operacio join , sendo que a visao supp_parts é
definida como um equijoin entre as relacées supp(supp_no, part_no, price) e part, sendo que

X part_no €presenta um equijoin no atributo part_no:
supp_parts(part_no) = II part_no(supp X part_no Part)

A visdo contém os nimeros distintos das pecas que sao fornecidas por, no minimo,
um fornecedor (a operagao de projecio descarta as duplicidades). Para o processo de
manutengao deve-se considerar apenas a utilizacio do contetido antigo da visao supp_parts.

A insercao da peca part(pl, 5000, cl5), serd analisada neste exemplo. Se supp_parts ja
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contiver a peca com part_no pl, entdo esta inser¢ao nao afetard a visio existente. Entre-
tanto, se supp_parts ndo contiver pl, entio o efeito da inser¢ao nao pode ser determinado
utilizando-se apenas a visao.

. E importante lembrar que-a-visao-expensive_parts, do exemplo anterior, sofreu o pro-
cesso de manutencao em decorréncia das insergoes em part, utilizando apenas a visdo.
Diferentemente, a operacao join torna impossivel a manutencao de supp_parts, como con-
sequéncia das insergdes em part, utilizando-se apenas a visao. Com isso, a visdo supp_parts
pode ser mantida se j& contiver a peca com part_no pl, caso contrario, ndo. Portanto, a

capacidade de sofrer manutencao de uma visao depende também de instancias particulares

da base de dados e da modificacao.

4.4 A manutencgao incremental das visGes

Como uma visao materializada é uma relagao derivada e definida a partir de relacoes base,
operagoes de insercdo, eliminagdo e atualizacdo nestas bases de origem fazem com que a
visao se torne desatualizada. Recriar a visio completa, principalmente em data ware-
houses onde as relagées existentes contém um nimero muito grande de elementos, pode
ser um processo caro, demorado e ineficiente, dado que, na maior parte dos casos, a janela
de tempo disponivel para a manutencao do data warehouse ¢ limitada. Uma alternativa
bastante utilizada é aplicar na visio, apenas as alteragoes. Este tipo de manutencao é
chamado de manutencao incremental das visdes.

A maioria das técnicas de manutencao define as visdes como uma férmula matemética,
e obtém uma expressao que representa o processo de manutencdo. O exemplo abaixo
ilustra estas técnicas, conforme [GM95]:

Exemplo 3:

Seja a relagdo base link(S, D), de tal forma que link(a, b) é verdadeiro, se existe uma
ligagdo que parte do né a e chega no né b. A visio hop ¢ definida de tal forma que
hop(c, d) é verdadeiro, se ¢ esta conectado a d utilizando duas ligacoes, através de um né

intermediario:
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D: hOp(X, Y) = HX’y(“nk(X, V)XV:{,V ||nk(W, Y))

Seja um conjunto de tuplas A(link), inserido na relagao link. As insercoes A (hop)

que devem ser efetuadas na visao hop, de forma correspondente, podem ser computadas

matematicamente, pela definicao da diferenciagio D, para se obter a seguinte expressao:

A(hop) = HX’y((A(llnk)(X, V) Xv=w lInk(I’V, Y)) U ('Il’lk(X, V) Xy=w A(llnk)(W, Y)) U
(A('Ink)(X, V) Xv=w A(Ilnk)(W, Y)))

No exemplo 3 citado acima, se as tuplas forem eliminadas da relacao link, a mesma
expressao pode computar as eliminagoes da visdao hop. Se as tuplas forem inseridas e
eliminadas da relagao link, entdao A(hop) pode ser obtido através do processamento do
conjunto de eliminagdes A~ (hop) e do conjunto de insercdes A (hop), separadamente,
conforme [QW91, HD92]. Em [GMS93], para casos especiais, inser¢oes e eliminacdes
podem ser tratados em um unico passo.

O trabalho desenvolvido por [GMS93] apresenta dois algoritmos para manutencio in-
cremental que aplica nas visdes materializadas as alteragoes (insergoes, eliminacoes e atu-
alizagoes) ocorridas nas relagoes base, sendo que as visdes podem utilizar unices, negacoes,
agregagoes (como SUM, MIN) e recursdes. Os dois algoritmos utilizam a definicao da visao
para produzir regras que implementarao as alteracdes nas visoes utilizando, para isto, as
alteragoes ocorridas nas relagoes base e as visdes materializadas na situacao anterior as
modificagoes.

O primeiro algoritmo descrito em [GMS93] é um algoritmo de counting. Este algoritmo
pode ser utilizado em visGes com ou sem linhas duplicadas. Sua idéia bésica é manter um
contador do niimero de deriva¢des para cada tupla da visdo. Para descrevé-lo de forma,
mais detalhada, dada sua importancia, serd utilizado como base o exemplo 3 acima, com
a relacao base link e a visao hop.

Exemplo 4: A defini¢ao da visao hop, em SQL, é:

CREATE VIEW hop(S,D) as
(select distinct 11..5, 12.D from link I1, link 12 where 11.D = 12..5)
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Seja a relagdo link = {(a,b), (b,c), (b,e), (a,d), (d,c)} e, como resultado, a visio hop
{(a,c), (a,€)}. A tupla hop (a,e) tem ocorréncia tinica, ou seja, é derivada uma tnica vez
de link, sendo que, a tupla hop (a,c) possui duas derivagoes. Se a visao tivesse duplicidade,
ou seja, nao tivesse sido definida, com-o-operador-distinct; entao hop(a,e) teria count igual
a1l e hop (a,c) teria count igual a 2. O algoritmo de counting simula a duplicidade na
visao e armazena estes contadores.

Supondo que a tupla link (a,b) seja eliminada, hop seria recomputada como {(a,0)}.
O algoritmo de counting infere que uma derivacio de cada uma das tuplas hop (a,c) e
hop (a,e) deve ser eliminada. Baseado nos contadores armazenados, infere também que
hop (a,c) possui ainda uma derivagdo e portanto, apenas hop (a,e), que ndo possui mais
nenhuma derivacao, deve ser eliminada.

O segundo algoritmo descrito em [GMS93] nio pode ser utilizado em visdes com du-
plicidade de tuplas, ou seja, em visdes definidas sem o operador distinct. Este algoritmo,
de nome DRed (Deletion and Rederivation) calcula as alteragées nas visdes em trés pas-
sos. No primeiro passo, o algoritmo faz uma super estimativa das tuplas derivadas de
devem ser eliminadas. Uma tupla ¢ est4 nesta super estimativa se as alteracoes feitas nas
relagoes base invalidam qualquer ocorréncia de £. Em um segundo passo, esta superestima-
tiva sofre a remocao daquelas tuplas que tenham uma ocorréncia ou derivacao alternativa
na nova base de dados. Finalmente, as novas tuplas que devem ser inseridas sio com-
putadas utilizando-se a visdo materializada parcialmente atualizada e as insercoes feitas
nas relagoes base. Para ilustrar este algoritmo, vamos considerar o préoximo exemplo.

Exemplo 5:

Seja a visao hop, definida no exemplo 4 e a eliminacio da tupla link (a,b). O algoritmo
DRed primeiramente elimina as tuplas hop (a, c) e hop (a,e), j4 que ambas dependem da
tupla eliminada. O algoritmo procura, entdo, pelas derivacdes alternativas de cada uma
das tuplas eliminadas. Assim, no segundo passo, a tupla hop (a,c) é novamente derivada e
inserida na visao materializada. O terceiro passo do algoritmo é vazlo, para este exemplo,
j4 que nao existem tuplas a serem inseridas na tabela link.

O processo de manutengio incremental das visdes depende da quantidade de in-
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formagdes disponiveis. Conforme descrito em [GM95], varios trabalhos foram desenvolvi-
dos apresentando algoritmos para a manutencio das visdes em funcao da quantidade de
informacées disponiveis e do tipo de visdo.

~Foram analisados os casos onde toda a informacao est4 disponivel ‘para o processo de
manutencao, ou seja, todas as relacoes base e as visdes materializadas estdo disponiveis
durante o processo de manutencao. Estes trabalhos consideram também, caracteristicas
da formagao das visoes. Segue abaixo uma breve descricio dos varios algoritmos definidos
nestes trabalhos, agrupados pela quantidade de informacao disponivel e pelo tipo de visao

que pode ser tratada.

1. Utilizando informagado completa: A maioria dos trabalhos em manutencao de
visoes assume que todas as relagoes base e as visoes materializadas estio disponiveis
para o processo de manutengao, considerando caracterfsticas como agregacdes, dupli-
cidades, recursao e outer join. As técnicas diferem quanto linguagem de definigio
utilizada, quanto ao uso das chaves e regras de integridade e quanto & capacidade
de tratar insergoes e eliminacdes de forma separada ou em apenas um passo. As a-
tualizagoes sdo modeladas e tratadas como uma eliminagao seguida de uma Insercao.
Todas as técnicas funcionam para todas as instancias da base de dados tanto para

insergoes como para eliminagoes de tuplas.

(a) Visbes nao recursivas: as técnicas apropriadas neste caso incluem o algo-
ritmo de counting (descrito acima) apresentado por [GMS93], além de outros al-
goritmos que também utilizam contadores, como [SI84] que cria estruturas com
ponteiros que partem da tupla de origem para suas tuplas derivadas. [BLTS86]
utiliza os contadores exatamente como o algoritmo counting, porém apenas
para visoes do tipo SPJ, computando insergdes e eliminacdes separadamente.
O algoritmo de manutencéao por diferenciacao algébrica, introduzido por [Pai84]
e utilizado posteriormente em [QW91] para manutencio de visdes, diferencia
expressoes algébricas para derivar a expressio relacional que determina a al-

teracao em uma visao SPJ. Este tipo de algoritmo gera duas expressdes para
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cada visao: uma para definir as inser¢ées na visao e outro, para definir as
eliminagoes. O algoritmo Ceri-Widom [CW91] define regras de producao para
manter as visoes SQL que ndo possuam duplicidades, agregacoes e negagcao e
—aquelas onde os atributos das visoes determinam funcionalmente a chave da

relagao base que estd sendo atualizada.

(b) VisGes com outer-join: a manutencio de visdes com outer-join é discutida
em [GJM94], cujo algoritmo redefine a visdo, obtendo duas instrucoes (uma
com left-outer-join e outra com right-outer-join) para calcular as alteragoes a

serem implementadas.

(c) VisGes recursivas: Os algoritmos citados nesta secio aplicam-se também a
visoes nao recursivas. O primeiro deles é o algoritmo DRed [GMS93], descrito
acima. Vérios outros algoritmos se aplicam a este tipo de visdo, estando en-
tre eles: o algoritmo PF (Propagation/Filtration) definido em [HD92], que 6
muito similar ao DRed, sendo que, para visbes nao recursivas, o DRed sempre
funciona melhor; o algoritmo Kuchenhoff [Kuc91] que cria regras para calcular
a diferenga entre estados consecutivos da base de dados e o algoritmo Urpi-
Olive [UO92] que cria regras de transi¢cio mostrando como cada modificagao

na relagao base se traduz em uma modificagao em cada relacio derivada.

2. Utilizando informacao parcial: As visdes podem ser mantidas utilizando-se so-
mente um subconjunto das relacdes envolvidas na definicio da visao. De forma
diferente da utilizacao da informagdo completa, quando a manutengao utiliza ape-
nas informagao parcial, nem sempre é possivel realizar o processo de manutencao
da visdo. A manutencao vai depender de aspectos como o tipo de modificacao, ou
seja, se ¢ uma inser¢ao, uma eliminacao ou atualizacio. Portanto, os algoritmos
neste caso devem se preocupar se a visdo pode ser mantida e entdo, como efetuar
a manutencao, sendo que em alguns casos, mesmo que ndo exista o algoritmo para

eliminagao+insercao, é possivel existir o algoritmo para atualizacao.
(a) Nenhuma informacgao disponivel: Muitos trabalhos tém sido feitos para
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determinar quando uma modificacdo na base nao acarreta alteracao na visao.
Esta situacao é conhecida como ”o problema da, atualizacao irrelevante”. [BLTS6,
BCL89, Elk90, LS93] determinam atualizacdes irrelevantes em varias condicoes

- —diferentes,———

(b) Utilizando a visdo materializada: Self-Maintenance. As visdes podem
ser mantidas utilizando-se apenas a visido materializada e as regras implemen-
tadas através das chaves. Estas visdes sdo tratadas por [GJ M94], que apresenta,
vérios resultados em self-maintenance em visdes do tipo SPJ e com outer-join,
respondendo a insergoes, eliminagoes e atualizacdes. Este trabalho define uma
visdo self-maintainable com respeito ao tipo de modificagdo, ndo considerando
as visoes com self-joins ou outer-joins, as visdes que nao usam informacgdes das
chaves e as que nao consideram a capacidade de auto manutencao com respeito

a todas as instincias de modificacGes.

3. Utilizando a visao materializada e algumas relagdes base: Referéncia par-
cial. O problema da manutencdo com referéncia parcial é manter a visao, dados
apenas um subconjunto das relagdes base e a visdo materializada. Dois subproble-
mas interessantes surgem desta abordagem: o primeiro é quando estao disponiveis a
visao e todas as relagbes base, com excegdo da relacio que sofreu a modificacdo e o
segundo, quando estao disponiveis a visdo e a relacdo modificada. Varios trabalhos,

como [JMS95, GB95, Gup94], tratam de variagdes desta situacao.

4.5 Conclusao

A manutencao dindmica das visdes materializadas, de maneira similar i definicao do pro-
cesso de carga estdtico, ndo é uma tarefa simples. Muitas das etapas envolvidas na carga
esttica estao presentes na manutencio dinamica, diluidas nos processos de atualizacio
de cada visdo materializada. Existem algumas opcoes relacionadas ao momento em que

as visoes sao atualizadas. Basicamente, a atualizacio pode ser imediata, ou seja, no
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momento em que os dados base sdo atualizados, ou protelada, sendo que, neste caso, de-
vem ser considerados os aspectos necessdrios para minimizar o tempo que as visoes ficam
indisponiveis para o acesso por parte dos usudrios.

—Normalmente, as-bases-de dados fonte, para-o-data -warehouse;, podem ser sistemas
legados ou sistemas que, de uma forma geral, ndo conhecem as visdes materializadas im-
plementadas no ambiente analitico. As aplicacdes no ambiente fonte devem informar ao
data warehouse quando ocorre uma atualizacio, por exemplo, a contratacao de um novo
funcionario ou um paciente que pagou sua conta hospitalar. Entretanto, estas aplicacoes
nao tém condigoes de determinar quais sdo os dados necessarios para se implementar as
atualizagOes nas visdes materializadas do data warehouse. Quando a informagao sobre
uma atualizagdo chega ao data warehouse, temos que buscar os dados adicionais, nas
bases fonte, para atualizar as visdes corretamente e de forma incremental. Por esta, razao,
o warehouse deverd emitir algumas consultas para as bases fonte apés a ocorréncia da
atualizagao. Existem trabalhos que implementam vérios algoritmos distintos, para garan-
tir que as visoes materializadas no data warehouse sejam atualizadas de forma correta,
garantindo a consisténcia das vises, no menor tempo possivel. A escolha do algoritmo
mais adequado depende de uma série de fatores. Aspectos como: o tipo da visdao imple-
mentada, sua dependéncia das bases de dados fonte durante o processo de atualizacao,
incluindo sua capacidade de se auto manter sem a necessidade de acesso is bases origi-
nais, a distribuigao dos ambientes fonte e do data warehouse e a concorréncia no momento
da atualizacao devem ser levados em conta na escolha do algoritmo de propagacao das
atualizacoes mais adequado.

Fica claro que, assim como no modelo de data warehouse estatico, com processos de
carga periddicos, conforme descrito na segao 3.6 deste trabalho, a atualizagao do data
warehouse em uma implementacao mais dindmica também é a etapa mais complexa e
critica de se implementar.

Ocorre que, para alguns tipos de aplicaces transacionais em conjunto com as aplicagoes
analiticas a abordagem estética é preferivel, em detrimento da dinimica e, para outros

tipos, ocorre o inverso.

100



Capitulo 5
A classificacao dos dominios

transacionais e analiticos

5.1 Introducao

A periodicidade do processo de carga, discutido nas secao 3.6, é quem vai definir os pontos
de sincronismo entre os sistemas transacionais e o data warehouse, com suas aplicacoes
analiticas. Quando se quer implementar um data warehouse dindmico, sincronizado em
tempo real com os sistemas transacionais, o intervalo entre os pontos de sincronismo deve
ser reduzido de tal forma que as atualizacoes efetuadas nas bases transacionais sejam
enviadas imediatamente para a base analitica.

Falar sobre a manutencio do data warehouse de forma, dinamica, em tempo real,
nao significa que o processo de carga e suas implicacées deixem de existir. Nestas cir-
cunstancias, o processo de carga fica diluido entre as virias transagoes de manutencao do
data warehouse. Cada um dos subprocessos da carga inclui todas as etapas de captura,
transformacao, enriquecimento, transporte, reformatagao e carga das informacoes envolvi-
das, o que contribui para manter seu nivel de complexidade bastante alto. Outro ponto
importante é que estes subprocessos, se implementados nas aplicagoes transacionais, po-

dem sobrecarregar o processamento do ambiente operacional, fator altamente indesejavel.
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E importante lembrar que o sincronismo em tempo real é executado em um intervalo
de tempo tao pequeno quanto possivel, levando-se em conta as condicoes operacionais
necessdrias para tratamento e transporte das informacdes.

— Conforme citado anteriormente, o data warehouse pode ser -implementado com um
modelo de sincronismo hibrido, j& que partes ou porcoes de informagdes tém comporta-
mentos e requisitos diferentes, tanto transacionais quanto analiticos. Esta visio favorece
a otimizagao dos recursos disponiveis para manutencio do data warehouse, diminuindo ao
médximo sua complexidade. Neste trabalho sdo avaliadas as caracteristicas de cada uma,
destas porgoes de informagao, que sdo provenientes de determinados sistemas transacionais
e analiticos, sendo que cada um deles possui um conjunto diferenciado de aspectos fun-
cionais e requerimentos. A definigao e as formas de tratamento das porcdes de informacao
sao tratadas neste capitulo, a partir da secio 5.4.

A definicdo do modelo mais adequado para o data warehouse requer a andlise dos
dominios das aplicagdes transacionais e deve levar em conta fatores como a aplicabilidade
da carga dindmica, a adaptabilidade do sistema, o limite ou intervalo de tempo
desejavel para o sincronismo e o nivel de complexidade do ambiente transacional.
Para cada dominio de aplicagao transacional avaliado, as variacoes destes fatores poderao
auxiliar na defini¢do da necessidade e viabilidade de um nivel de sincronismo em tempo
real, que implicard em um processo dindmico de carga do data warehouse.

Porém, apenas a anélise das aplicacoes transacionais nao é suficiente para caracterizar
a implementacao deste nivel de sincronismo e justificar seus custos. As caracteristicas das
aplicagoes analiticas também devem ser contempladas. No escopo do ambiente analitico,
alguns parametros mostram-se relevantes para a avaliacdo da manutencao dindmica do
data warehouse: o nivel de utilizagao dos agregados nas consultas analiticas e a forma
de implementagao dos agregados na base de dados. As préximas secoes descrevem,
detalhadamente, as caracteristicas relevantes dos ambientes transacionais e analitico, bem
como os parametros utilizados para a avaliacao.

Vale lembrar que estes parametros sio aqueles considerados relevantes para o escopo

deste trabalho e, certamente, nao constituem uma lista completa.
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5.2 A analise das caracteristicas do ambiente transa-

cional

A defini¢ao das por¢oes dinamicas e estdticas do data warehouse deve ser i iciada com a
andlise das caracteristicas do ambiente transacional, visando a carga do data warehouse.
O ambiente transacional a ser analisado é o conjunto de fungoes que gera as informacoes
que serao armazenadas nas porgoes citadas acima. Para que esta avaliacao seja feita, é
necessario dividir as aplicacoes transacionais em conjuntos de fungbes que manipulam uma,
parte dos dados. Esta parte ou subconjunto dos dados, deve ser considerada como uma,
unidade funcional dentro do ambiente transacional. Cada uma destas unidades funcionais
pode ter comportamentos distintos no que se refere & necessidade de sincronismo com o
data warehouse.

Neste contexto, existem alguns fatores que devem ser avaliados para a definicao da

implementacao deste nivel de sincronismo. Estes pardmetros sio descritos nas proximas

secoes.

5.2.1 A necessidade da manutencao dinidmica

O primeiro fator relaciona-se as caracteristicas funcionais dos sistemas transacionais que
dao origem as informagoes do data warehouse. Analisando estas caracteristicas, pode-
se avaliar a aplicabilidade da manutencio dindmica das informagoes. Alguns sistemas,
devido as suas caracteristicas funcionais, sio considerados estiticos. Casos tipicos sdo
encontrados nos sistemas que trabalham com fechamentos periédicos para processamento,
sejam eles didrios, quinzenais, mensais etc.

Um exemplo bastante caracteristico deste tipo de sistema refere-se ao tratamento de
folha de pagamento, que produz resultados a cada periodo, normalmente quinzenal ou
mensal. Neste caso, os fatos a serem avaliados, como, por exemplo, valores de saldrios
pagos, de beneficios concedidos e de descontos efetuados, sao obtidos a cada perfodo de

processamento, o que leva a uma carga tipicamente estitica, com a mesma periodicidade
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do processamento das informacdoes.
Outros sistemas podem requerer um intervalo de sincronismo com periodicidade bem
menor, de preferéncia imediata. Talvez o exemplo mais tipico de aplicagdo para esta
~abordagem seja o data webhouse®. Um webhouse mantém o clickstream?® de cada, usudrio,
para analise de seu comportamento em determinados ambientes da Internet, podendo
ser considerado uma instanciagdo do data warehouse. Sistemas orientados a entender o
comportamento de um cliente, como os sistemas de Gerenciamento de Relacionamento
do Cliente (CRM - Customer Relationship Management), além dos sistemas de comércio
eletronico podem requerer a manutencio destes webhouses dinamicamente, j4 que os resul-
tados dos negécios devem estar disponiveis em tempo real. Nestes casos, a aplicabilidade
da carga dindmica existe e pode ser considerada essencial.

Os valores possiveis para este parametro sio:

e Tipicamente estatico - o sistema transacional tem caracteristicas que requerem
uma carga tipicamente estdtica, sem o menor requisito para a implementacao de
atualizacoes dindmicas;

e Dindmico - o sistema transacional requer, por caracteristicas funcionais, a atua-
lizacao dinamica do data warehouse, no que se refere ao conjunto de transagoes que

esta sendo analisado.

5.2.2 A capacidade de adaptagao do ambiente transacional

Um importante fator refere-se a possibilidade de se implementar a abordagem dinamica
no sistema transacional analisado, que chamamos de adaptabilidade ou capacidade de
adaptacao. Para que seja possivel implementar a manutencao dinamica do data ware-

house, é necessério que exista um controle sobre o sistema transacional e que seja possivel

80 termo data webhouse ¢ utilizado em seu idioma original, o inglés, em toda a literatura escrita,

em portugués, da mesma forma que o termo data warehouse.
90 termo clickstream, utilizado em seu idioma original, o inglés, em toda a literatura escrita em

portugueés, significa a seqiiéncia de cliques armazenados que representam a interacdo do visitante em sua

navegacao pelas pdginas de um website.
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alterar seus processos para a inser¢ao das funcées necessirias ao processo dindmico de
carga. Qualquer sistema que nao possibilite estas alteragoes, nao possui a capacidade
de adaptacao para o processo de sincronismo dinimico e em tempo real. Nestes casos,
o data warehouse funciona como um-integrador sistémico-de acesso aos dados, que sao
atualizados de forma estdtica.

Em muitos casos, o gerenciador de banco de dados utilizado para armazenar as in-
formacgées transacionais possui algumas op¢des, em sua, arquitetura, que possibilitam a
implementacao do sincronismo dindmico. Uma das op¢oes disponiveis sdo os triggers 0,
que aparecem na maioria dos gerenciadores de bancos de dados relacionais. Um trigger
¢ uma parte de cédigo que espera pela ocorréncia de um evento [UW97], sendo que os
eventos possiveis sao a inser¢ao ou eliminagdo de um certo tipo de item de dados. Quando
0 evento ocorre, uma seqiiéncia de agoes é executada. Esta seqiiéncia de aces pode ser co-
dificada de forma a atualizar alguma base de dados intermedidria ou, dependendo do caso,
diretamente o data warehouse, permitindo a implementagdo do sincronismo dindmico e
até em tempo real. O nivel de sincronismo dindmico a ser implementado, de acordo com
os requisitos funcionais do ambiente transacional, é que vai definir qual a melhor forma
de utilizacao dos triggers, dentre as vdrias opcoes disponiveis.

Uma alternativa, caso o banco de dados nao ofereca a opgao descrita acima, é a im-
plementagao de um conjunto de rotinas que, ao verificar periodicamente o estado da base
de dados, atualiza o data warehouse de forma assincrona. Estas rotinas podem ser codifi-
cadas diretamente dentro do sistema transacional, e verificam as mudancas ocorridas nas
bases de dados, enviando para o ambiente analitico as novas informagoes. Outra alterna-
tiva é a andlise periédica dos logs do banco de dados, onde ficam armazenadas todas as
alteragoes ocorridas nos dados. Um conjunto de rotinas pode verificar periodicamente as
insergoes e eliminagoes relacionadas aos dados que estio sendo analisados.

Através da implementagao de uma destas opgoes, o sincronismo dinfmico pode ser im-

plementado. Obviamente, deve-se considerar também os casos onde nenhuma das opcoes

19 Trigger ou gatilho, em portugués. A palavra trigger é normalmente utilizada, mesmo na literatura

em portugués.



acima é possivel, seja pelas limitagdes do gerenciador de banco de dados utilizado, seja
pela impossibilidade de alterar a aplicacao transacional, o que limitard o sincronismo
unicamente a op¢ao estatica.

— Os valores que este pardmetro pode assumirsao: —

e Permite a implementagao da carga dindmica - é possivel inserir nas transacoes
envolvidas, os requisitos necessirios para obter e propagar as informacoes ao data

warehouse;

e Nao permite - nao existe um nivel minimo de controle para implementar as

funcoes.

9.2.3 O intervalo de tempo desejavel para o sincronismo

Outro fator a ser avaliado est4 diretamente relacionado com o intervalo de tempo de-
sejavel para o sincronismo. Deve-se avaliar a real necessidade do sincronismo dindmico,
em tempo real ou em um curto intervalo de tempo, ji que o custo gerado por este tipo de
implementagao pode ser alto demais para os beneficios proporcionados. Nesta avaliacao,
duas perguntas devem ser formuladas. Qual a periodicidade que o sistema transacional
implementa em seu processamento? Quais sio as aplicacoes que requerem o menor inter-
valo de tempo de sincronismo possivel? Ao responder estas questoes pode-se identificar
quais conjuntos de informagées precisam estar sincronizados dinamicamente em tempo
real ou com um intervalo de tempo determinado. Com base neste requerimento pode-se
definir um panorama que justifique o custo da manuten¢ao dinamica do data warehouse.

Para o escopo deste trabalho, os valores possiveis sio:

e Minimo possivel (Tempo Real) - o sincronismo do data warehouse com os dados
transacionais deve ser feito em tempo real, observando-se apenas o tempo minimo

necessario para o transporte e processamento das informacoes;

e Intervalo determinado - a aplicagdo requer um sincronismo em determinado
periodo de tempo, maior que o requerido em tempo real, porém menor que a pe-

riodicidade da carga estética;
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e Sincronismo postergado - o sincronismo pode ser mantido em intervalos regu-
lares, determinado pelo processo estético de atualizagao do data warehouse, quando

da sua carga periddica.

5.2.4 A complexidade no ambiente transacional

Deve-se analisar também um fator que se refere 4 complexidade do processo no am-
biente transacional. Em outras palavras, deve-se definir quanto custa levar o conjunto
de informacoes do ambiente transacional para o data warehouse, no momento em que as
informagoes sao atualizadas na base operacional. Para isto, é necessdria uma andlise das
caracteristicas dos dominios das aplicagdes transacionais que gerenciam as informagoes
a serem transportadas para o data warehouse. B muito importante avaliar o nivel de
agregacao das informagdes que vao para o data warehouse. Se o data warehouse utiliza,
informagdes do nivel mais baixo de granularidade do ambiente transacional, o processo
de carga fica simplificado. Manter as informacdes neste nivel de granularidade torna o
data warehouse bastante similar ao ambiente operacional, minimizando a complexidade
envolvida nos subprocessos de carga e, por consequeéncia, o limite de tempo necessério
para sua execugao. Este pardmetro pode ser analisado sob dois aspectos distintos, cujas

descrigoes seguem nas préximas secoes.

A complexidade na propagacao

A complexidade na propagacao estd relacionada ao ntimero de diferentes objetos en-
volvidos na transacao avaliada, quando da realizacio de uma atualizacao na base transa-
cional. A cada atualizagdo considerada relevante para o data warehouse, um ou mais
objetos do ambiente transacional estdao envolvidos e, para que o sincronismo possa ser
efetivado, é preciso considerar qual o nivel de complexidade da transacao, ja que estas
atualizacoes serdo refletidas no ambiente analitico. Obviamente, quanto maior o nimero
de objetos envolvidos no processo transacional, mais complexa serd a propagacao das

informagoes para o data warehouse.
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Os intervalos de valores considerados neste trabalho sio:

e Baixa - o nimero de objetos distintos envolvidos na atualizacao é pequeno, da

ordem de 1 ou 2;

e Média - de 3 a 5 objetos objetos distintos envolvidos;

e Alta - o nimero de objetos distintos envolvidos é alto, envolvendo mais de 5

objetos.

A complexidade na consisténcia

A complexidade na consisténcia estd diretamente relacionada 2 complexidade das
verificagoes e validacoes que devem ser executadas pela transacao imediatamente apds
a atualizagao na base transacional, com o objetivo de disponibilizar o conjunto de in-
formacgoes para o processo de carga dindmica. Pode ocorrer que, mesmo envolvendo
poucos objetos diferentes na atualizagio, a transacio requeira alto grau de complexidade
na verificagao de consisténcia das informagdes a serem propagadas. Considerando, por
exemplo, a operagao realizada no modelo relacional, em SQL (Structured Query Language

[UW97]), os possiveis valores sao:

e Baixa - nao existe, ou é extremamente pequena a necessidade de validar ou verificar
elementos adicionais & informagdo que estd sendo inserida durante a transacao. A
tnica fungao necessaria é o repasse da informacao, tal como se apresenta, para o data
warehouse. S5ao os casos de selegdao sem envolvimento de operacdes mais complexas
como, por exemplo, um join;

e Média - a complexidade envolvida é de nivel médio, sendo as operagoes de selecao

que envolvem join, na preparacdo das informacoes para a carga;

e Alta - a transagao, devido & sua complexidade, requer alta complexidade nas
verificagoes e validagGes para a preparacao das informagoes a serem levadas ao data
warehouse. E o caso de operacdes de selegio que envolvem join das informagoes e

uso de operadores group by e having .
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5.3 A analise das caracteristicas do ambiente analitico

Em relagao as aplicacoes analiticas, deve-se analisar quais os tipos de consultas que serdo

executadas sobre o data warehouse. Diferentes tipos de usudrios requerem diferentes tipos

de consultas, envolvendo as mais variadas visoes do data warehouse em suas intimeras
combinagoes de agregacoes e dados detalhados.

A partir deste ponto, portanto, inicia-se uma avaliacdo do comportamento analitico
do sistema. Um data warehouse contém informacoes armazenadas em um nivel de detalhe
bésico, ja definido em segoes anteriores como sua granularidade. Obviamente, as vérias
tabelas fato contidas no data warehouse podem conter niveis de granularidade diferentes
e, portanto, a avaliacao do comportamento analitico deve ser realizada sobre os vérios
subconjuntos de informagoes contidas nesta base.

A grande maioria das consultas ao data warehouse envolvem funcdes de agregacao
como sum , count e group by , entre outras. Nao é dificil perceber que a complexidade
das aplicagoes analiticas depende dos niveis de agregagao envolvidos em cada consulta e,
para agilizar seu tempo de resposta, vérias estratégias podem ser implementadas. Estas
estratégias efetuam a pré-computacao de partes das informacoes, agregadas em diferentes
niveis, conforme sua utilizacao nas consultas.

Algumas das técnicas comuns para utilizagao de agregados em data warehouse sao:

e Agregacao dinamica [Alb99], quando a agregacao das informacoes ocorre durante a
execugao das consultas, isto é, cada consulta, quando executada tem seus resultados
de agregagao calculados no momento de sua execucao. Este processo, se realizado

por uma ferramenta OLAP, pode ser executado e armazenado para uso posterior;

e A criagao de visoes que contemplem as fungoes de agregacoes necessarias, chamadas
”visoes de agregagoes” [[A99], utilizadas e computadas durante a execucio das con-

sultas;

e Visoes de agregacoes sao armazenadas em caches e utilizadas para responder con-

sultas executadas posteriormente [DRSN98]. As consultas podem ser decompostas
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em multiplas consultas, sendo que cada uma delas pode ser resolvida por uma visio

diferente;

e Tabelas de sumariacio [MQM97], que representam visdes de agregacao que, como as

visoes citadas no item anterior, contém diferentes conjuntos de atributos utilizados
em fungées group by além de computar virias outras fungdes de agregacdo. A
diferenca é que estas tabelas de sumariagao sao visées materializadas e, portanto,

as alteragoes das tabelas base devem ser refletidas nestas visoes;

e Resultados de consultas, materializadas no data warehouse, que podem ser reuti-

lizados em consultas semelhantes executadas posteriormente;

e Agregados multidimensionais, armazenados em cubos [AAD+96]. Estes cubos sio
gerados através da utilizagao do operador cube, apresentado em [GBLPY6], que é
uma generalizagdo n-dimensional do operador group by. O operador cube executa
as fungdes group by correspondentes a todas possiveis combinacoes de uma lista
de atributos envolvidos na consulta que gera o cubo. Estes cubos sdo estruturas
fisicas separadas do data warehouse central e sua geragao é executada através de

um procedimento executado periodicamente.

Estas técnicas otimizam o tempo de execugao das aplicacGes analiticas, que requerem
diferentes niveis e quantidades de agregados. Desta forma, pode-se perceber que a com-
plexidade destas aplicacdes depende do nivel de agregacao utilizado em suas consultas.

Uma alternativa para avaliacio do comportamento do ambiente analitico estd baseada
em dois pardmetros: uma classificacao das consultas dentro do nivel de agregagao que elas
utilizam e a forma como as agregacées necessirias foram implementadas no data ware-
house. A andlise destes dois parametros, em conjunto, pode contribuir para caracterizar
a viabilidade da implementacdo da abordagem dinamica no data warehouse, conforme

apresentado nas proximas secoes.
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9.3.1 A utilizagao dos agregados nas consultas analiticas

Este parametro refere-se & utilizaciao dos agregados nas consultas analiticas. Algumas

consultas ficam limitadas aos dados no nivel mais detalhado, enquanto que outras utilizam

apenas valores agregados ou uma combinagao entre detalhes e agregacoes:

As consultas analiticas podem, entdo, ser classificadas segundo sua utilizagao de agre-

gados, da seguinte forma:

e Apenas detalhe - as consultas envolvidas nio utilizam agregados e, portanto,

acessam somente a informagao em seu nivel de granularidade mais baixo;

e Agregados - as consultas executam fungdes como sum, count, group by e outras,

fornecendo informagoes agregadas ao usuario.

9.3.2 A forma de implementacao dos agregados

Este parametro descreve a forma de implementacio dos agregados na base analitica.
Para classificar as op¢Ges de implementacio de agregagoes, as varias alternativas a-
presentadas anteriormente nesta secao, foram simplificadas. Assim, os valores que este

parametro pode assumir sao:

e Nenhuma - indica que a base analitica nio contém pré-agregacao das informacoes.
Qualquer requerimento para acesso a valores agregados deve ser resolvido pela

propria aplicagao, computando o agregado durante a execucao da consulta;

e VisGes virtuais com agregados - a base analitica possui visoes de agregacoes,
nao materializadas, que podem ser utilizadas pelas consultas, porém sao computadas

durante a execugao das mesmas;

e VisOes materializadas com agregados - indica que a base analitica possui
tabelas ou visoes de agregacoes materializadas, que contém as informacoes agregadas
requeridas pela consulta. Estas tabelas ou visoes devem refletir quaisquer mudancas

ocorridas nas tabelas de origem.
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e Cubos - os cubos representam a opcao de manter, em uma base de dados a parte,
todos os niveis de agregacoes requeridos pelas consultas, previamente preparados e

armazenados junto com a base analitica.

9.4  Os parametros para a avaliacido do modelo de sin-
cronismo

As caracteristicas dos ambientes transacional e analitico, descritas nas secdes 5.2 e 5.3
devem, agora, ser consideradas como parametros e avaliadas em conjunto. Esta, avaliacao
indica qual a interferéncia de um parametro nos outros, com o objetivo de se obter dire-
trizes para definicao do modelo de sincronismo do data warehouse.

Na tabela 5.1 pode-se visualizar, resumidamente, os pardmetros e seus possiveis va-
lores. |

Para maior clareza da andlise, os pardmetros serdo apresentados sob a forma de 4rvores
de decisao. Uma das drvores representa a avaliacao dos parametros do ambiente analitico,
enquanto que a outra representa os pardmetros do ambiente transacional.

Desta forma, fica mais simples determinar quais os modelos possiveis, sincronismo
dindmico ou estdtico, para o data warehouse, baseado no conjunto de valores informados
para os parametros.

As folhas de cada 4rvore representam o modelo de sincronismo proposto para o data
warehouse com base no caminho da decisao, em fun¢do dos valores apresentados. O
modelo escolhido é o que requer menor intervalo de tempo possivel para o sincronismo,
buscando-se sempre um data warehouse sincronizado com o ambiente operacional na maior

parte do tempo. As opgdes apresentadas para o modelo de sincronismo sao:

® Dr - modelo dindmico com sincronismo em tempo real, considerando-se apenas o

tempo necessario para a selegio e transporte dos dados;
e Ddt - modelo dinamico com sincronismo em determinado intervalo de tempo (At);

e E - modelo estdtico com sincronismo baseado em cargas periodicas.

112



Parametros do ambiente transacional:

P1 - Aplicabilidade
Tipicamente estatico
Dinamico

P2 - Adaptabilidade
Permite a implementagio da carga dinamica,
Nao permite

P3 - Intervalo de tempo
Minimo possivel (tempo real)
Intervalo determinado
Sincronismo postergado (carga estdtica)

P4 - Complexidade na propagacgiao
Baixa
Média
Alta

P5 - Complexidade na consisténcia
Baixa
Média
Alta

Parametros do ambiente analitico:

P6 - Utilizagao dos agregados
Apenas detalhe
Agregados

P7 - Implementagao dos agregados
Nenhuma
Visdes virtuais com agregados
Visdes materializadas com agregados

Cubos

Tabela 5.1: Resumo dos parametros avaliados para a definicdo do modelo do data ware-

house

A decis@ao de se representar duas opgoes para o modelo dindmico (Dr e Ddt) deve-
se ao fato de que a atualizacdo dindmica do data warehouse pode permitir variacoes do
intervalo de tempo para o sincronismo. O valor deste intervalo de tempo depende dos
requisitos impostos pelo ambiente analitico e transacional e também da complexidade das

operagoes que devem ser realizadas para se implementar o sincronismo. Nos limites, estao
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a alternativa Dr, que representa o sincronismo dinimico em tempo real e a alternativa
E, que representa o sincronismo baseado na carga estética periddica. A alternativa Ddt
representa o sincronismo dinamico, com um intervalo de tempo (At) que varia dependendo

da complexidade e da necessidade,da&aplicag,()es.fEsterAtfémaiopque—ofu—t—i—l—iz—adofpela

op¢ao de sincronismo em tempo real e menor que o utilizado pela carga periédica. Pode
ocorrer que um determinado caminho na drvore seja invélido, devido a um certo conjunto
de valores. Isto acontece quando a combinacio de valores de dois ou mais parametros é

considerada incompativel. Nas drvores de decisio, estes valores estio representados por

a—

5.4.1 A &rvore de decisao do ambiente transacional

A érvore de decisao do ambiente transacional, gerada pelos cinco pardmetros descritos no
capitulo 2, resulta em um total de 108 diferentes caminhos. Os parametros P1 - Apli-
cabilidade, P2 - Adaptabilidade e P3 - Intervalo de tempo, definem grupos de caminhos
onde, a aplicacao dos parametros P4 - Complexidade na propagacao e P5 - Complexidade
da consisténcia nao interferem. Por esta razio, e por motivos de melhor visualizacéo,
a drvore mostrada abaixo, representa apenas os parametros P1, P2 e P3, indicando os
grupos de caminhos, que levardo aos mesmos resultados, apos a aplicagao dos parametros
P4 e P5.

Com isso, a avaliagao detalhada deve ser aplicada a um conjunto de caminhos menor,
requerendo a andlise conjunta dos cinco parametros (P1, P2, P3, P4 e P5). Estes cami-
nhos, na drvore abaixo, estao identificados como (7) e (8).

Portanto, a arvore de decisao do ambiente transacional, resumida aos parametros
P1, P2 e P3 pode ser representada da seguinte forma, conforme a figura 5.1.

Cabe ressaltar algumas observacoes:

1. Os caminhos (1) e (2) foram considerados inaplicaveis, j4 que um sistema transa-
cional que é considerada tipicamente estatico, de acordo com a definigao do parametro

P1, nao apresenta requisitos para a implementacio de atualizagoes dinamicas. Desta
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Figura 5.1: Arvore de decisdo resumida, para andlise do ambiente transacional
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forma, nao faz sentido requerer intervalo de tempo (P3) como tempo real ou inter-

valo determinado que sdo requisitos especificos de sincronismo dinamico:

2. O caminho (3), leva a uma implementagao estdtica, com sincronismo postergado,

independentemente dos pardmetros que estariam nos niveis abaixo (P4 e P5 nao

representados na drvore resumida);
3. Para os caminhos (4) e (5) vale a mesma observacio 1, descrita acima;
4. Para o caminho (6) vale a mesma observagio 2, descrita acima;

5. Os caminhos (7) e (8) séo os tinicos caminhos que requerem uma avaliagdo em
conjunto com os outros parametros P4 e P5, sendo que a 4rvore resumida acima é

insuficiente para apresentar qualquer resultado;

6. Na representacao do caminho (9), apesar da aplicacio apresentar caracteristicas
funcionais para implementacio do sincronismo dinimico (em P1) e permitir a im-
plementacao da carga dinamica (em P2), o intervalo de tempo requerido é de sin-
cronismo postergado, levando a uma opgdo mais adequada que é a atualizacio por
carga periddica, estdtica, que nio necessita da avaliacao dos parametros P4 e P5,

nao representados na drvore resumida;

7. Os caminhos (10), (11) e (12) também levam a uma solugao tipicamente estética, j4
que o ambiente transacional ndo possui capacidade de adaptacao que permita im-
plementar a manutencao dinamica, limitando assim as opcoes disponiveis. Também,

neste caso, sao irrelevantes os valores apontados pelos parametros P4 e P5.

Conforme as observagdes acima, resta apenas um conjunto de caminhos que deve ser
avaliado incluindo todos os pardmetros definidos para a andlise do ambiente transacional.
A drvore mostrada na figura 5.2 representa os caminhos (7) e (8), da 4rvore resumida,
( 5.1), incluindo todos os pardmetros (P1, P2, P3, P4 e P5).

As observagoes importantes para a arvore parcial representada na figura 9.2, sao:

1. Todos os caminhos levam a uma solugao dindmica, ja que P1 e P2 indicam que este

tipo de sincronismo é aplicdvel e existem meios de implement&-lo;

116



2. Conforme a complexidade dos pardmetros P4 e P5 aumenta, também aumenta o
valor do intervalo de tempo necessirio para o transporte e processamento das in-
formacoes. Isto indica que o sincronismo em tempo real s6 é possivel quando as

~ complexidades sdo mais baixas.

A figura 5.2 representa a drvore de decisio do ambiente transacional, exibindo os

detalhes dos caminhos (7) e (8).

5.4.2 A arvore de decisao do ambiente analitico

A drvore de decisao do ambiente analitico pode ser representada conforme a figura 5.3.

Algumas observagoes sobre esta 4rvore sio relevantes:

1. O At do caminho (4) pode ser considerado maior que o At do caminho (3), ja que
a carga do cubo de informacées normalmente requer mais tempo que a atualizacio
da visao materializada, ao se avaliar o mesmo conjunto de informacgoes. A mesma

relagao ocorre entre os caminhos (7) e (8);

2. O caminho (5) é considerado invélido, ja que a aplicacdo utiliza agregados (con-
forme o parametro P6), porém nio existe mmplementacao dos agregados necessérios

(conforme o parametro P7).

9.5 A funcao de andlise dos paradmetros

A andlise dos parametros, descritos nos capitulos anteriores, deve ser feita sobre subcon-
juntos de informagao contidos no data warehouse. Cada um destes subconjuntos contém
informacées provenientes de uma ou mais funcGes de negécio das aplicagoes do ambiente
transacional. Desta forma, ao se definir uma por¢ao de informacoes do data warehouse,
deve-se assumir que a analise serd efetuada sobre esta por¢ao, levando em conta também
as caracteristicas da base que a originou, no ambiente transacional. Para que esta funcao
de andlise possa ser formalizada, sdo necessdrias algumas definicdes, que sdo apresentadas

abaixo.
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Figura 5.2: Arvore de decisao parcial para andlise do ambiente transacional
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Arvore de decisdo do Ambiente

Analitico
| [
Ps - A”;:_T;:jgsdos Apenas detalhe Agregados
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Figura 5.3: Arvore de decisio para avaliagao do ambiente analitico

1 Seja D um conjunto que representa todos os elementos (valor atémico de in-

formagdo) pertencentes a um data warehouse, definido como:
D ={z | z é elemento do data warehouse}
i Seja o conjunto P(D) constituido por todos os sub-conjuntos que representam

porgoes de informagdo do data warehouse, identificados por X e representados da

seguinte forma:
P(D)={X|XC D} e
(Vz) (t€ X — z € D) ouseja, X C D.
Estas porcoes de elementos do data warehouse configuram uma unidade para avaliacao
e aplicagao da fun¢ao de andlise.
iii Os dominios validos para os parametros P1, P2, P3, P4, P5, P6 e P7, definidos na
secao 5.4, sao:
P1 = {’tipicamente estdtico’, ’dinimico’};
P2 = {’permite a implementacio da carga dindmica, ‘ndo permite’};
P8 = {’minimo possivel’, ’intervalo determinado’,

‘sincronismo postergado’};
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P4 = {’baiza’, 'média’, ’alta’};

P5 = {’baiza’, ‘média’, ’alta’};

PG = {’apenas detalhe’, ’agregados’} e

P7 = {’'nenhuma’, ’visées virtuais com agregados’,
visées materializadas com agregados’, ’cubos’};

iv Seja A um conjunto que contém uma, combinagao de valores vilidos para os parametros

P1, P2, P3, P4, P5, P6 e P7 respectivamente, tal que:

A =A{(p1, p2, p3, P1, Ps, 1, p1) | p1 € PL, py € P2, ps € P3, Pa € P4,
ps € P5, ps € P6, p; € P7}
v Seja B o conjunto que representa os possiveis niveis de sincronismo para a definicao
do modelo, conforme a secio 5.4, tal que:
B = {’Dr’, ’Dat’, 'E’}
Analogamente a defini¢do (i), temos o conjunto P(B) constituido por todos os
sub-conjuntos que representam combinagoes dos elementos do conjunto B, tal que:
P(B)={Y| YC B} e
Vy) (y€ Y — y € B) ouseja, Y C B.
A fungao de anilise e avaliacio dos parametros serd designada por v e aplicada

sobre uma porcao de informacoes do data, warehouse, tendo por definicao:
7(P(D),A) — P(B)
onde:
o P(D) representa o conjunto que contém as porgoes de informacao escolhidas para
0 processo de andlise, definido em (ii);

e A é um conjunto de combinacées de valores vélidos para os parametros P1, P2, P3,

P4, P5, P6 e P7, definido em (iv) e
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e P(B) ¢ o conjunto de valores que representam os possiveis niveis de sincronismo,

definido em (v).

Sendo X € P(D), Y C P(B) e (pi, p2, P3, P4, Ps, Ps, D7) € A, temos:

(X, p1, P2, D3, Pa, D5, D6, P1) = ¥

Esta funcao v deve ser aplicada para todos os subconjuntos contidos no conjunto
P(D), de forma a poder avaliar qual a opcao de sincronismo é mais adequada para cada,
uma das porgoes de informacao, também em funcao dos valores escolhidos P1, P2, P3, P4,
Ps, Ps € pr7, conforme as caracteristicas do subconjunto X.

Para fins de aplicagdo prdtica, a funcdo v deve ser aplicada em etapas, conforme

descrito abaixo:

e Etapa 1 - a fungao é aplicada ao conjunto de parametros do ambiente transa-

cional, da seguinte forma:
Y (X, p1, P2, p3, P, ps) = V3
e Etapa 2 - a fungao é aplicada ao conjunto de parametros do ambiente analitico,

da seguinte forma:

v (X, ps, p7) = Y2
e Etapa 3 - sobre os conjuntos resultantes Y; e Y, é aplicada a funcao:

é: P(B) x P(B) — P(B)
tal que 0 determina em P(B) o sub-conjunto unitario que contém a opcao de
implementacao minima. A fungio § estabelece a precedéncia de complexidade
entre as opcoes de sincronismo. A definigao da complexidade de cada opgao esta
relacionada ao nimero de transacoes que efetuam trocas de mensagens entre os
ambientes transacional e analitico, quando da implementacao do modelo de sincro-
nismo escolhido. A precedéncia de complexidade entre as opgoes definidas no item

(v) desta segdao pode ser representada por:

E < Ddt < Dr
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que indica que a opgao de sincronismo £ é a menos complexa, efetuando menor
quantidade de trocas de mensagens que as demais. Isto por que a implementacio
da carga estatica de uma determinada porcao de informacoes é normalmente rea-
lizada em um conjunto de processos batch, onde as-informacoes coletadas da base
transacional sao tratadas e posteriormente remetidas ao ambiente analitico como
um lote. A opgao de sincronismo mais complexa é a Dr, que efetua o processamento
e o envio das informacoes coletadas dos sistemas transacionais ao ambiente analitico
de forma sincrona com a alteragio das bases de origem. Pode-se Imaginar que, em
determinados sistemas, a quantidade de trocas de mensagens entre os ambientes
transacional e analitico, quando este modelo de sincronismo esta implementado, é
bastante alta. Seguindo os raciocinios expostos acima, pode-se concluir que a opcao
Ddt fica em um nivel intermedidrio na precedéncia de complexidade implementada

pela funcao 4.
Assim, pode-se definir os resultados da aplicacio da funcao ¢ como sendo:
§(’E’,’Ddt’,’Dr’) = {’E’};
6(’E’,’Ddt’) = {’E’};
6(’Dr’,’Ddt’) = {’Ddt’};
§(’E’,’Dr’) = {’E’};
6(’Dr’,’Dr’) = {’Dr’};
d(°Ddt’,’Ddt’) = {’Ddt’} e
0(’E’)’E’) = {’E’};
O sub-conjunto unitario resultante da aplicacdo da funcio & deve ser considerado

como o resultado da aplicacao da fungao de andlise .

Ao aplicarmos a fungao vy para dois subconjuntos X e X’ sendo X C P(D) e X°

C P(D), utilizando os valores py, ps, p3, Ps, Ds, D, D7 € i’y P2’y P3’s P’y P, Ps’, P7’,

respectivamente, temos:

v (X, p1, P2, D3, P, Ps, P, P1) — Y e
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V(X P pe psh il ps s, prl) = Y
Pode, entao, ocorrer que:

lL{zeD|zeXVzeX}=XNX =

ou éeja,iXi e X sio conjuntbs disjuntTou;
2{zeD|zeXAzeX}=XNX#£0

Na situagao (1), onde os conjuntos sao disjuntos, o modelo de sincronismo a ser im-
plementado em X e X’ é o que foi definido pela fungao v, Y e Y?, respectivamente.

Na situacao (2), ou seja, no caso das porgoes serem conjuntos nao disjuntos, apos
a aplicagao da funcdo de andlise 7, devemos proceder com a escolha da opcao de im-
plementacao mais adequada, dadas as caracteristicas dos subconjuntos de informacoes

envolvidos. Neste caso, algumas opcoes devem ser avaliadas, a saber:
1. Criagao de trés porcoes distintas de informacao:

¢ Porgao X - (X N X), cuja opcao de sincronismo sers aquela definida inicial-

mente por -, ou seja Y;

® Porgao X’ - (X N X), cuja opc¢ao de sincronismo sers aquela definida ini-

cialmente por v, ou seja Y?;

e Porgao (X N X?’), cuja opcio de sincronismo devers ser escolhida com base
no contetudo e forma de utilizagdo do conjunto de informagées. Neste caso,
deve-se levar em conta que uma determinada op¢ao de sincronismo, diferente
de Y ou de Y’ pode acarretar inconsisténcias temporarias na base analitica, até
que as trés porgoes estejam sincronizadas novamente. Ainda assim, esta é uma
alternativa vidvel, ja que esta inconsisténcia tempordria pode nao ser relevante

para as aplicacoes analiticas que envolvam esta porgao de informacoes.
2. Criacao de duas porcdes de informacio:

e Porgao X, cuja opc¢io de sincronismo serd aquela definida inicialmente por ~,

ou seja Y;
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e Porgao X’, cuja op¢ao de sincronismo serd aquela definida inicialmente por

v, ou seja Y.
Neste caso, mantém-se as estratégias ji definidas, porém, faz-se necessdrio
——————um-controle de concorréncia-de-sincronismo sobre as informacoes que estao
contidas em (X N X’). Isto por que estas informacoes serio atualizadas tanto
pelos processos de sincronismo para X quanto pelos processos para X, ja que

fazem parte de ambos os conjuntos.
3. Criagao de apenas uma porgao de informacao:

e Porgao (X U X’), cuja opc¢ao de sincronismo deve ser decidida, escolhendo-se
a de menor impacto, aqui considerada a de menor complexidade. Isto pode ser
obtido com a aplicagao da fun¢do § aos subconjuntos unitarios resultantes da
aplicagao da fungao de anélise v em X e X’, ou seja, § deve ser aplicada sobre
os subconjuntos Y e Y. Assim, a opc¢io de sincronismo final resultante neste

caso, é definida por:

6(’7(}(; P1, P2, P3, P4, Ps, Pe, P )1 rY(X,; P ’» D2 ’7 D3 )) P4 ’7 Ps ,) Ps ’7 P ,)} -+ Y”

sendo Y” = YouY” = Y.

5.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma andlise das caracteristicas do ambiente transacional
e do analitico, que permitiu definir o conjunto de parametros para avaliacao do modelo
de sincronismo do data warehouse. A partir destas caracteristicas foram apresentadas
as drvores de decisao dos ambientes transacional e analitico, com o objetivo de indicar
qual a melhor opc¢ao de sincronismo para uma determinada combinagao de valores dos
parametros.

A funcao de andlise dos parametros foi formalizada, descrevendo também as carac-

teristicas das por¢oes de informacoes avaliadas. Este capitulo apresenta a premissa prin-
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cipal do trabalho que é a possibilidade de existir um modelo hibrido para o sincronismo

do data warehouse, servindo de base para a conclusio apresentada no capitulo 7.
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A aplicacao da classificacao dos

dominios transacionais e analiticos

6.1 A implementagao de um protétipo para avaliacao
do ambiente

No decorrer deste trabalho ficou clara a necessidade de se desenvolver uma ferramenta,
para possibilitar a implementagao da funcio de anslise descrita na secao anterior, de tal
forma que situagoes do ambiente real sejam avaliadas. Portanto, foi desenvolvido um
prototipo, com o objetivo de validar a funcio de analise descrita na secao 5.5.

Um outro ponto importante deve ser destacado: a escolha de uma, opgao de sincronismo
€ dindmica. J& que, ao longo do tempo, as caracteristicas do ambiente transacional e
do ambiente analitico se modificam e podem requerer uma opcao de sincronismo mais
adequada.

No caso do ambiente transacional, as mudancas ocorrem mais raramente. Fatores
como alteragoes dos requisitos de negécios, planos econdmicos ou substituicao completa do
aplicativo podem levar a alteracdes nos valores dos parametros analisados anteriormente.

O mesmo ocorre no ambiente analitico, porém de forma muito mais freqiiente. Novos

usudrios, novos requisitos de andlise, perfodos de tempo determinados que requerem
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andalises especificas e, em muitos casos, muito mais complexas, provocam mudangas sig-
nificativas nos perfis das consultas executadas sobre esta base. O aumento no volume de
dados do data warehouse pode requerer diferentes estratégias de agregacao, assim como
as novas consultas podem precisar de informagio mais agregada que o habitual.

Fica claro que os parametros utilizados para a escolha da opgao de sincronismo de-
vem ser monitorados freqiientemente, com o objetivo de se identificar possiveis alteragoes
no comportamento dos ambientes transacional e analitico. Este monitoramento permite
avaliar a necessidade de implementacdo de uma op¢ao de sincronismo que pode ser com-
pletamente diferente daquela em vigor.

Para facilitar a escolha da melhor opcao de sincronismo, no ambiente real e a variacio
de comportamento descrita acima, foi desenvolvida, no protétipo, uma funcio que simula
a coleta dos parametros de andlise.

Este protétipo tem como objetivo auxiliar, de forma, pratica, a modelagem do data
warehouse, no que se refere 4 implementacao do nivel de sincronismo mais adequado para
cada uma das porgoes de dados avaliadas.

Nas segoes seguintes sio descritas a estrutura de dados utilizada e as principais func¢oes

implementadas neste protétipo.

6.1.1 A implementagao das arvores de decisio

As 4rvores de decisao, descritas nas secées 5.4.1 e 5.4.2 foram implementadas sob a forma
de tabelas, em um banco de dados relacional, sendo uma tabela para representar a arvore
do ambiente transacional e outra para a drvore do ambiente analitico. A escolha desta
implementagao é decorrente da facilidade de se efetuar consultas sobre estas tabelas,
variando-se os valores dos pardmetros, conforme o perfil da porcao de dados avaliada.

Cada caminho da drvore de decisao, incluindo a folha, com a op¢do de sincronismo,
foi implementada como uma linha da tabela.

O protétipo possui fungoes para a manutengao e carga destas tabelas. Na figura 6.1

pode-se visualizar um detalhe da implementacio, com a funcao de manutencao da tabela
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Figura 6.1: Protétipo - fungao de manutencio na tabela que representa a drvore de

decisao para avaliagao do ambiente transacional

que contém a arvore de decisdo do ambiente transacional.

6.1.2 A funcao de avaliagao dos parametros

No protétipo foi implementada uma funcio que, apés informados os valores dos parametros,
busca na drvore de decisao qual(is) o(s) caminho(s) valido(s) para o conjunto de parametros
informado, apresentando a opcao de sincronismo resultante .

O algoritmo utilizado, representado na figura 6.2 foi baseado nas funcoes v e ¢, cujas
descrigoes encontram-se na secio 5.5.

Além dos valores vélidos para estes parametros, apresentados na secao 5.4, foi acres-
centada a op¢do qualquer, que indica o desconhecimento do valor de um determinado
parametro ou quando este valor nao é tinico. No caso da escolha do valor qualquer para um
ou mais parametros, sao pesquisados, na arvore de decisao, os vdrios caminhos, incluindo,

como argumento de pesquisa, todos os valores possiveis para aquele(s) parametro(s).
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ALGORITMO ANALISE DE CAMINHO:
> Recebe os valores para os parametros P1, P2, P3, P4, P5, P6 e PT7;
> Busca, na drvore transacional, o caminho que contenha os nés cujos valores correspondem
aos informados em P1, P2, P3, P4 e P5;
® O valor do n6 folha, para aquele caminho, é a opgdo de sincronismo da drvore transacional;
77777777 >-Busea; na-drvore-analitica, o caminho que contenha 05 N6s cujos valores correspondem
aos informados em P6 e P7;
e O valor do né folha, para aquele caminho, é a op¢do de sincronismo da 3rvore analitica;
> Escolhe a menos complexa entre as opcées de sincronismo da 4rvore transacional e analitica;

> Retorna a opg¢3o resultante.

Figura 6.2: Descricao do algoritmo utilizado para implementar a funcao de andlise

A figura 6.3 apresenta a aplicacio da funcao de andlise para um determinado conjunto

de valores especificados.

6.1.3 A avaliacao do comportamento das porgoes de informacao

Conforme descrito no inicio deste capitulo, a escolha de uma opcao de sincronismo nao
€ definitiva, na medida que as caracteristicas do ambiente transacional e do ambiente
analitico se modificam com o passar do tempo e a opgao de sincronismo tende a mudar.
Por esta razao foi considerado importante o desenvolvimento de uma fungao para avaliar o
comportamento de cada por¢ao de informacées do data warehouse, em funcao dos valores
de seus parametros, ao longo do tempo. Assim, foi desenvolvida inicialmente uma rotina
para simular a coleta periédica dos valores dos parametros, para que, porteriormente, fosse
possivel identificar a necessidade de alteragio na op¢ao de sincronismo implementada.

O protétipo coleta os valores dos pardmetros para as porgoes de dados identificadas,
aplicando a funcao de andlise similar Aquela apresentada na figura 6.3, para obter a
opgao de sincronismo resultante do caminho da 4rvore de parametros. Pode ocorrer a
existéncia de mais de um caminho vélido, para aquele conjunto de parametros. Neste
caso, o protétipo armazena as distintas op¢des de sincronismo encontradas e os dados
ficam armazenados para andlise posterior, identificados pelo codigo da porcao e data e

hordrio da coleta. Estas informacoes constituem um histérico das mudangas ocorridas
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Figura 6.3: Protétipo - escolha da opcao de sincronismo com base na funcao de andlise

no comportamento de uma determinada porgio de dados, possibilitando uma andlise
detalhada das variagoes das caracteristicas dos ambientes transacional e analitico ao longo
do tempo.

A forma de armazenamento destas informagoes pode ser visualizada na figura 6.4.

Para analisar o histérico do comportamento de uma porcao, foi, entdo, desenvolvida
uma funcao que permite visualizar todos os dados coletados para uma determinada porgao.
Com o auxilio desta fungao, o responsével pela definicdo do modelo de sincronismo do
data warehouse pode avaliar as variacées de comportamento ocorridas em certos intervalos
de tempo nos ambientes transacional e analitico e alterar a opgao de sincronismo, se for
0 Caso.

Esta fungao esta representada na figura 6.5.
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Figura 6.4: Protétipo - tabela de coleta de pardmetros para analise de comportamento
6.2 Estudo de caso - a avaliagao do data mart para
uma area de vendas

Para melhor avaliar a aplicacao da proposta feita neste trabalho, optou-se por analisar um
caso real. A drea de negdcios escolhida foi a drea de vendas, j& que, em uma grande parte
das empresas reais, as vendas identificam e orientam o crescimento dos negécios. E claro
que o gerenciamento das informagoes de vendas pode ser feito de vérias formas distintas,
variando de empresa para empresa. Por esta razao, visando o entendimento do modelo do
data mart e avaliagao correta dos parametros, sao descritos inicialmente os requerimentos
basicos de negdcio, para o exemplo escolhido. O modelo de vendas que serd avaliado mais
detalhadamente é o modelo de comercializagao no varejo, através da Internet. O modelo
a ser avaliado é considerado um esquema genérico para e-commerce'!

Para ilustrar e descrever o modelo de negécios de vendas, com o objetivo de se aplicar
posteriormente a metodologia que este trabalho sugere, deve-se partir de um produto, uma

companhia e um cliente. Um cliente que procura por um produto deve encontrar alguém

""Forma de realizagio de negdcios (comércio) on-line através da Internet.
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Figura 6.5: Protétipo - andlise de histérico de comportamento de uma porcao de in-

formacoes

para vendé-lo. Do mesmo modo, um fabricante precisa encontrar canais de venda, para
o produto. Como consumidores, efetuamos intimeras compras de produtos a cada ano,
porém raramente adquirimos estes produtos diretamente do fabricante. Os comerciantes
podem, em muitos casos, adquirir os bens e revendé-los, enquanto que em outros, podem
operar simplesmente como agentes de vendas, apenas repassando os produtos ou servicos.
E o caso tipico de um agente de seguros, que apenas representa diferentes companhias e
seus respectivos produtos. O tipo de relacionamento do canal de vendas com o fabricante
é tao importante que deve ser considerado para a definicao de modelo do data warehouse
de vendas.

Em linhas gerais, pode-se considerar alguns modelos de vendas como, por exemplo,
as vendas diretas, onde os produtos sio vendidos diretamente pelo seu fabricante ao
consumidor final e as vendas indiretas, onde os produtos ou servigos sao vendidos através
de canais externos ao fabricante.

Neste estudo de caso é considerado um modelo para o comerciante, no segmento de

varejo, visando o controle da utilizacdo de seus recursos, quando das vendas de produtos
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de véarios fabricantes através da Internet.

6.2.1 Descrigao dos elementos l6gicos de vendas para o e-commerce

‘O ambiente de e-commerce requer uma série de novas necessidades j& que, diferentemente
do ambiente de vendas tradicional, ndo pode contar com uma forca de vendas para acom-
panhar todo o processo de negécio [SS99]. Como nao existe a figura do representante de
vendas que possa influenciar o cliente no processo de compra, é preciso encontrar outras
formas de exercer esta influéncia. Isto significa que os negdcios a serem realizados através
de e-commerce requerem mais atencdo no que se refere a promogées e propaganda. F im-
portante avaliar freqiientemente o efeito que estes recursos exercem sobre todo o processo
de compra, alterando, sempre que necessario, sua utilizacao.

Este modelo de vendas também requer o acompanhamento da atividade de clickstream
da interagdo do visitante em sua navegacao pelas paginas do ambiente que envolve a
aplicagao comercial. A andlise deste clickstream pode ser comparado a andalise das lojas
fisicas, onde o analista de negécios determina quais sao os itens e quais os locais que geram
maior volume de vendas se comparados com itens similares localizados em outros pontos de
venda. Um exemplo disso é a colocaco de determinados produtos em locais de destaque
dentro da loja, comparado com a, colocacao do mesmo produto em uma prateleira comum
em um corredor. Existe uma similaridade entra a movimentagao de um cliente em uma
loja fisica e a navegagao de um cliente em um website. Uma aplicagao de e-commerce
deve maximizar a disposicio das informacgoes para fornecer um ambiente amigavel, de
facil navegagdo e que oriente os consumidores para os itens mais rentdveis da empresa.
Efetuar este acompanhamento é mais dificil que em uma loja fisica, ja que existem muitas
possiveis combinagoes de padrées de navegacao através das pdginas disponiveis em um
website.

Neste contexto, todas ocorréncias devem estar imediatamente disponiveis, tanto para
a aplicagao transacional quanto para a aplicagao analitica, ja que existe uma interacao

entre ambas em tempo real.
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Obviamente, o comerciante estd preocupado em saber exatamente quais itens sdo

vendidos e como. Assim, para este modelo de negocios, podemos considerar algumas das

perguntas, que devem ser respondidas pelo data mart a ser definido, de acordo com [SS99]:

Qual é o histérico ou padrio de compras dos usudrios?
Qual tipo de opgao de pagamento é mais comum?
Qual é a demanda dos 5 itens mais vendidos, a cada época do ano e por localizacao?
Lista de vendas por grupos de produtos, ordenado por endereco IP.

Existe correlacao entre pedidos e compras de virios produtos?

Quantos fabricantes diferentes estao, tipicamente, em um carrinho de compras de

um consumidor?
Quanto um determinado fabricante atrai um grupo sécio-econémico?

Desde o 1ltimo ajuste de pregos, quais produtos tiveram suas vendas aumentadas e

quais tiveram suas vendas diminuidas?
Que tipos de padrées de navegacio resultam na maioria das vendas?
Em que horario do dia ocorre um pico de acessos?

Quao freqiientemente os compradores procuram por informagoes detalhadas dos

produtos?
Quais sao as 10 paginas mais procuradas? Por tipo, final de semana, més, etc.
Quanto tempo é gasto nas paginas com banners e sem banners?

Produtos apresentados com imagens e descricoes detalhadas vendem melhor que

aqueles sem imagens?

Qual a freqiiéncia de visitantes provenientes de outros sites através de anuncios? E

qual a freqiiéncia de compras destes visitantes?
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Os itens destacados na pagina principal vendem mais?

e Quais sdo as maiores reclamacoes sobre o web site?

* Apés uma promogao de 10% de desconto, qual é o aumento de -vendas para os

produtos?

Os incentivos de vendas ”por tempo limitado” aumentam as vendas?

Qual a média de tempo entre o pedido e a data de envio? Existem variagoes em

funcao dos produtos?

As questoes apresentadas acima representam uma pequena. parte da grande variedade

de perguntas que podem ser respondidas pelo data mart para uma aplicaco de e-commerce.

6.2.2 O data mart para o modelo de e-commerce

A primeira etapa para a definicio do data mart consiste em avaliar quais sao as ne-
cessidades que um comerciante, em um modelo de negocios de e-commerce deve ter, no
que se refere a uma aplicacao analitica. As questoes apresentadas na secao anterior e-
videnciam algumas das caracteristicas necessarias para a defini¢do de um data mart que
atenda aos requisitos de anélise do ambiente de e-commerce. Com o ob Jetivo de identificar
as dimensoes e hierarquias do data mart, algumas destas perguntas sao analisadas mais

detalhadamente:

® Qual é a demanda dos 5 itens mais vendidos, a cada época do ano e por localizagao?
Requisitos da consulta:
— descrigao dos itens de produtos;

— agregacao das vendas (quantidade, preco, desconto etc.) por época do ano, que

pode ser més, trimestre, semestre e estacao;

— agregacao das vendas por localizacio do cliente, que pode ser por bairro, cidade,

estado, regiao e pafs.



e Quanto um determinado fabricante atrai um grupo sécio-econdmico?

Requisitos da consulta:

— agregacgao dos itens vendidos por fabricante;

— agregagcao das vendas por dados demogrificos do cliente, como nivel de esco-

laridade e salarial.

e Desde o tltimo ajuste de pregos, quais produtos tiveram suas vendas aumentadas e
quals tiveram suas vendas diminuidas?

Requisitos da consulta:

— comparagao dos valores de vendas entre intervalos de tempo, que podem ser
agregadas em determinada quantidade de dias antes e depois do ajuste de
precos;

— descrigao dos itens de produtos.

e Em que horario do dia ocorre um pico de acessos?
Requisitos da consulta:
— informagoes das paginas acessadas agregadas por hora;
— comparativos em determinados intervalo de tempo, como més, indicador de fim

de semana, indicador de feriado.

e Qual a freqiiéncia de visitantes provenientes de outros sites através de andncios? E
qual a freqiiéncia de compras destes visitantes?

Requisitos da consulta:

— descrigao dos antincios, classificados por data de inicio e fim, agregados por

tipo, canal e custo;

— identificagao das paginas que contém os antincios, agregadas por website;

quantidade de pdginas acessadas por URL de origem;

identificacdo das vendas geradas pelos acessos descritos acima.
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Para este data mart, assim como para a maioria das dreas de negécios, é obrigatéria a
presenca da dimensao produto e da dimensdo que represente a data da compra (tempo).
Além destas, sio importantes as dimensdes que informem o horario da venda, apresentem
caracteristicas demogréficas dos clientes, indiquem as promogoes e os itens de propagan-
das, representem os modos de envio de mercadorias e, sem divida, as que armazenem as
sequiéncias de cliques nas paginas disponiveis. [SS99] apresenta um modelo completo e
detalhado de um data mart para o modelo de vendas em e-commerce.

O primeiro ponto a ser analisado é a granularidade da tabela de fatos. A granularidade
determina o nivel mais atémico da informagao que o data warehouse deve capturar, sendo
que, para este modelo, é a transacao que vende um item a um cliente em uma determinada
data.

Apés determinar qual o nivel de granularidade, deve-se estabelecer os atributos de
cada dimensao e seus niveis hierdrquicos para agregagdes. Esta definicao depende dos
requisitos da aplicagao analitica, como nos exemplos apresentados acima, que servirao de
base para a definigao das dimensées e tabela fato. A estrutura necessiria para responder
as consultas relativas a um modelo de e-commerce segue abaixo, onde estdo identificadas

fatos, dimensdes e atributos mais importantes e ilustrada de acordo com a figura 6.6:

e Dimensao Produto: Chave do produto, descrigao, marca, subcategoria, categoria,

fabricante, tipo de embalagem, peso, cor, tamanho;

e Dimensao Data(tempo): Chave da data, dia, dia da semana, dia no mes, semana
no ano, meés, trimestre, semestre, ano, ano fiscal, més fiscal, indicador de feriado,

indicador de fim de semana, estacao, evento associado;

e Dimensao Hordrio: Chave do hordrio, hora formato 24h, indicador de manha,
indicador de hordrio de almogo, indicador de tarde, indicador de horario de jantar,

indicador de noite;

e Dimensao Cliente: Chave do cliente, nome completo, primeiro nome, sobrenome,

sexo, estado civil, data de nascimento, nivel de escolaridade, nivel salarial, in-
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formagoes sobre pagamento (nome, enderego, etc.), informacoes sobre envio (nome,
endereco, etc.), telefone, e-mail, forma de pagamento, situacao de crédito, data do

primeiro pedido;

Dimensao Promocao: Chave da promocio, nome da promogao, tipo, nome da
midia da propaganda, condi¢ao de prego, condicao de antncio, condigao de displays,

data de inicio, data de fim;

Dimensao Antincio: Chave do antincio, nome, tipo, canal, custo, data de inicio,

data de fim;

Dimensao Website: Chave do website, nome da, webpage, URL, descricao, tipo,
webmaster, designer, tipo de navegacio, tipo de banner, nome do banner, niimero
de produtos na pégina, indicador de descrigio resumida, indicador de imagem, lo-

calizacao da imagem:;

Dimensao Navegagao: Chave da navegacdo, URL de origem, URL da pagina de
entrada, URL do primeiro link, URL do segundo link, URL do terceiro link, ...,
URL do décimo quinto link, URL de saida, indicador de acesso & pagina de busca,

indicador de acesso & pdgina de ajuda;

Dimensao Modo de Envio: Chave do modo de envio, nome, descrigao, tipo,
tipo de transporte, nome da transportadora, enderego da transportadora, nome do

contato, telefone do contato.

Fatos: Chave do produto, chave da data, chave do horario, chave do cliente, chave
da promocao, chave do antincio, chave do website, chave da navegacao, chave do
modo de envio, nimero do pedido, niimero do item na linha do pedido, quantidade
do item, valor do item, valor do desconto do item, preco médio dos itens, desconto

médio dos itens.

Este conjunto de tabelas é considerado uma por¢ao de informagdes para a aplicacio

da fungao de anilise, descrita na secdo 5.5. Devem ser considerados também, para a
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Figura 6.6: Esquema para um modelo de e-commerce

definicdo dos pardmetros e anélise, os sistemas transacionais que deram origem a estas
informacoes.

[SS99] analisa as opcoes de agregacao do modelo analitico, baseando-se nas questdes
que devem ser respondidas pelo data mart e analisando as cardinalidades de cada nivel
dentro das hierarquias, além da quantidade de elementos vazios. [SS99] propde um modelo
de tabelas de agregacao para os fatos e para alguns niveis da hierarquia de algumas
dimensoes como, por exemplo, més, marca, promocao, cidade do cliente e modo de envio.
Cada tabela de agregacao contém um subconjunto da dimensio original ou base. Portanto,
para o modelo analitico, foi considerado que o data warehouse esté, implementado com

visoes materializadas com agregados, ji que existe a necessidade de se emitir consultas
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que envolvam vdrios niveis de agregacao, o que pode ser constatado através das questoes
apresentadas, e o volume de linhas na tabela fato, dentro de alguns meses, pode ser bem

grande.

6.2.3 A avaliagao os paradmetros e a aplicagao da funcao de
andlise

Para a porcao de informagdes que representa o modelo de e-commerce, apresentado nas
secoes 6.2.1 e 6.2.2, cada um dos pardmetros, definidos no capitulo 5, é agora analisado.
B importante ressaltar que os valores resultantes de cada parametro pode mudar ao longo
do tempo. Esta seria, portanto, uma avaliacdo do modelo de negocios inicial, levando em
conta uma situagao ficticia. Esta avaliagao é aplicdvel para um conjunto considerdvel de

modelos reais de negécio.

e P1 - Aplicabilidade - Para este paraimetro deve-se avaliar a necessidade da manu-
tencao dinamica que o modelo de negécios apresenta. O modelo de vendas de
e-commerce, para o tipo de negécio apresentado, normalmente é dinamico, sendo
que a informagao deve ser trabalhada o mais rédpido possivel. Pode existir um
requerimento de se analisar as vendas efetuadas, por exemplo, nas horas seguintes a
uma determinada promogao, ou entdo, o resultado da colocagao de anincios em sites
de busca ou portais de informacao, como parte das atividades de uma determinada
campanha de marketing. Dentro destas condicdes, o valor para este parametro é
dinamico. Devemos considerar, porém, que isto nio é valido para todos os modelos
de negécios em e-commerce. Por nao tratarmos aqui de um caso real especifico, é
necessdrio avaliar também a possibilidade de que alguns modelos de negécios nao
requerem que os dados estejam disponiveis imediatamente ou em curtos intervalos
de tempo. Para algumas empresas, a atualizacio do data warehouse pode ser efe-
tuada de forma estatica, através de cargas periddicas. Assim, foi considerado que a
opgao tipicamente estdtico também pode ser vélida para determinados modelos de

e-commerce.
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e P2 - Adaptabilidade - Este parametro pressupoe a capacidade de se implementar
a manutencao dinamica do data warehouse, a partir dos sistemas transacionais. Em
certas implementacdes, os sistemas ou as bases de dados transacionais permitem a
inclusao de rotinas para a atualizacio dinimica do data-warehouse.Quando este for
0 caso, o valor para este parametro é permite a implementacao da carga dindmica.
Pode ocorrer, porém, que, devido & escolha tecnolégica para a implantacao do sis-
tema comercial que trata as vendas por Internet e o data warehouse, nao exista uma
forma de se transferir dinamicamente as informagoées do ambiente transacional para
o analitico. Um exemplo disso é o caso em que a plataforma onde estd implemen-
tado o sistema transacional do e-commerce ests completamente desconectada da
plataforma onde se encontra o data warehouse. Portanto, a definicao do valor deste

parametro depende da implementacio do sistema transacional. N este caso, deve-se

também considerar a possibilidade deste parametro receber o valor ndo permite.

e P3 - Intervalo de tempo - O modelo de negdcios apresentado pode ser implemen-
tado com um sincronismo imediato, ou seja, em tempo real. Para alguns modelos
de negécios mais dindmicos é importante que a base analitica receba as informacaes
sobre as vendas assim que forem fechadas. O modelo escolhido para este estudo de
caso pressupoe que a quantidade de vendas efetuadas no varejo, via Internet, com
itens de diferentes fornecedores, seja grande e realizada 24 horas por dia. Para os
modelos de negdcios mais dindmicos e que requerem a atualizacao do data ware-
house no menor intervalo de tempo possivel apds a efetivagdo da venda, o valor
deste parametro deve ser considerado como minimo possivel (tempo real). Con-
forme a discussao do parametro P1, acima, pode ocorrer que este dinamismo nio
seja necessario, portanto, para estes casos, 0 parametro ird conter o valor intervalo
determinado ou sincronismo postergado. Além disso, existem os casos que, de acordo
com a avaliagao do parametro P2, ndo permitem nenhuma das opgoes dinamicas e
requerem, portanto, que o parametro P3, intervalo de tempo, contenha obrigatoria-

mente o valor sincronismo postergado, j4 que a carga do data warehouse é efetuada
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estdtica e periodicamente, apés o fechamento didrio, semanal ou mensal das vendas.

e P4 - Complexidade na propagacio - Como as caracteristicas do sistema transa-

cional deste estudo de caso nao foram detalhadas, deve-se considerar as varias opgoes

da complexidade na propagacao. Este é um parametro que depende exclusivamente
do modelo de dados da base transacional e da arquitetura do sistema transacional
de e-commerce implementado. Por esta razao, os trés valores, baiza, média e alta

sao considerados validos.

® P5 - Complexidade na consisténcia - Pelas mesmas Justificativas discutidas no

parametro anterior, os valores baiza, média e alta sio utilizados para a anélise.

e P6 - Utilizacao de agregados - Conforme as questoes apresentadas nas secoes 6.2.1
e 6.2.2, a aplicagao analitica deve utilizar as informacoes detalhadas, bem como as
agregadas. Isto fica claro no trabalho de [SS99], que analisa detalhadamente e de-
fine as tabelas de agregacdo. Assim, o valor considerado para este parametro é

agregados.

e P7 - Implementacdo dos agregados - Da mesma forma que o parametro anterior,
[SS99] indica a implementagao dos agregados através de visdes materializadas com
agregados, devido ao grande volume de informagoes no data mart e uma destacada

preocupagao com o desempenho das consultas analiticas.

Conforme a discussdo acima, alguns dos pardametros nao possuem apenas um valor
vilido. Para considerar todas as possibilidades existentes, sao apresentadas as com-
binagoes destes valores, com o objetivo de analisar as vérias alternativas de implementacao
do modelo de negécios. B importante lembrar que apenas as combinacoes vélidas, de
acordo com a discussao apresentada na secao 5.4, estao representadas nas tabelas.

Para indicar qual a melhor opc¢ao de sincronismo para as possibilidades apresentadas,
cada uma das combinagoes de parametros foi submetida para execugao no protdétipo que,

apos aplicar a funcao de andlise, sugere uma das alternativas.
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_tados conforme legenda, na tabela6.1.

Os resultados obtidos, bem como os parametros que formam cada combinac¢ao estao
representados nas tabelas 6.2, 6.3 e 6.4. Para melhor visualizagao das combinacges e

opgoes de sincronismo resultantes, as tabelas estao divididas e os valores foram represen-

Pardmetro | Representacio na tabela Descrigao
P1 E Tipicamente estdtico
D Dinamico
P2 P Permite a implementagao da carga dinamica
N Nao permite
P3 R Minimo possivel (tempo real)
D Intervalo determinado
P Sincronismo postergado (carga estatica)
P4 B Baixa
M Média
A Alta
P5 B Baixa
M Média
A Alta
P6 A Agregados
P7 M Visdes materializadas com agregados
Opgao Representagao na tabela Descrigao
E 1 Estédtico com cargas periédicas
Ddt 2 Dindmico em determinado intervalo de tempo

Tabela 6.1: Legenda das tabelas de combinagoes de parametros

Para um melhor entendimento do contetido das tabelas 6.2, 6.3 e 6.4, segue-se uma
breve explicagao. Na primeira coluna de cada tabela estio os parametros a serem ava-

liados e nas colunas seguintes encontram-se cada uma das combinagdes vélidas para estes
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P1 E E E E E BE E E E E E E B E BE BE E E D D D D D D
P2 P! P P P P P P P | N N N N N N N N N P P P P P P
P3 P P P P P P P P ) 22 P P P P P P P P P R R R R R R
Pa I'BIB|B|M|M|M|a|la|a|B|B|B|[M|M|Mm|alalals]|s|s|um|wu M
P5 B M A B M A B M A B M A B M A B M A B M A B M A
P6 A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A
P7 M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M
Opgao: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2
Tabela 6.2: Parte A - Avaliagao das combinacées de parametros para o estudo de caso de
e-commerce
P1l D D D D D D D D D D D D D D D D D D D D D D D D
P2 PlPlPt PP PP |P|P|P|P|[P|P|P|lP|lP|lPr|Pp|Pp|Pp|lp|N|Nn]|nN
P3 R R R D D D D D D D D D P P P P P P P P P R R R
P4 A A A B B B M M M A A A B B B M M M A A A B B B
P5 B M A B M A B M A B M A B M A B M A B M A B M A
P6 A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A
P7 M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M M
Opgao 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabela 6.3: Parte B - Avaliagao das combinacées de parametros para o estudo de caso de

e-comimerce

parametros. Estas combinagGes foram submetidas para execucao no protétipo que, apés
receber cada combinagao de valores para os parametros, retornou a op¢ao de sincronismo
mais adequada. Assim, como exemplo, a primeira coluna que contém uma combinacao de
valores (E, P, P, B, B, A, M) na tabela 6.2, ao ser submetida para execu¢ao no protétipo
resultou na opcao de sincronismo 1, que representa a opgao de sincronismo estdtico com

cargas periddicas, de acordo com a legenda na tabela 6.1.
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P1 bbb fpipfp|pfp|bp|p|p|bp|[bp|pfp|p|bp|bp|bp|bp|bp|bd|DlD
P2 NN NINININ NN N NN NN NN [ n N n e v n] N
P3 RIR|R|IRIRIRIDID|D|D|D|D|D|D|[D|[P|P|P|P|p|p|p|pr]|p
CPe MMM IATA[AIB|B|B|M|M|[M|alalals|sls |y ‘i\?im Alala
P5 ByMmfafs impatbs (MmialB m|falB|m|fals|v|ale|m|als|wm]a
P6 Aladagjafalajatajatalafabafalalafalalalalalalala
P7 b e M TR T A N I U A I VO U U IV I VO (VO ROV RV VR SV INVER IFVEN INVRN I B

Opgao: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabela 6.4: Parte C - Avaliacao das combinagoes de parametros para o estudo de caso de

e-commerce

Vale salientar que as outras tabelas (6.3 e 6.4) apresentam os resultados das com-
binagdes restantes e podem ser interpretadas da mesma forma.
A execugdo do protétipo para uma das combinagoes de pardmetros é apresentada na

figura 6.7.

6.3 Conclusao

Este capitulo descreveu a implementacao de um prototipo, desenvolvido com o objetivo
de validar, de forma pratica, os resultados obtidos pela aplicacao da fungao de anilise,
definida na secao 5.5. Este protétipo foi utilizado para avaliar um estudo de caso envol-
vendo o modelo de negécios de e-commerce. Neste estudo de caso, os parametros definidos
nas secoes 5.2 e 5.3 foram avaliados e submetidos para a execugao no protétipo, com o
objetivo de se obter a melhor opcio de sincronismo para as informagées que compoem o
data mart de e-commerce.

Os resultados apresentados neste estudo levaram 3 opgao de sincronismo estético para
algumas das combinagoes de pardmetros e a opgao de sincronismo dindmico com um

determinado intervalo de tempo, para outras.
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Figura 6.7: Estudo de Caso - escolha da opgao de sincronismo para o modelo de e-

commerce

Para os casos que apresentam como resultado a opgao de sincronismo dindmica com
intervalo de tempo, alguns aspectos devem ser analisados quando da defini¢ao do tamanho

do intervalo de tempo a ser implementado, como por exemplo:
e O volume de transagdes ocorridas em um determinado intervalo de tempo;
e O volume de dados a ser transportado;

A disponibilidade dos meios de transporte entre os ambientes transacional e analitico;

A rapidez na transferéncia das informagoes;

A velocidade que o modelo de negécios requer.
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Todos estes aspectos dependem do modelo de negécios especifico que, com suas variacoes,
pode levar a definigao de diferentes intervalos de tempo para a manutencao do sincronismo.
Outro aspecto importante envolve os parametros que avaliam a complexidade no ambiente

_transacional. E certo que quanto menor a complexidade do sistema transacional, menor

pode ser o intervalo de tempo para o sincronismo.
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Capitulo 7
Conclusao

7.1 A relevancia do problema

Neste trabalho apresentamos uma solugdao personalizada para os processos diferencia-
dos de atualizagao de dados entre os ambientes transacionais e analiticos. Partimos do
pressuposto de que tanto os processos de atualizagao de dados como as necessidades de
disponibilidade dos dados nio sao homogéneas em um projeto de data warehouse.

Algumas dreas de negécios requerem processos de decisao cada vez mais rapidos e
precisos e, consequentemente, o modelo de sincronsimo entre o ambiente transacional e
o analitico, normalmente implementado através de cargas periodicas se torna um fator
critico. Por outro lado, alguns modelos de negocios requerem sincronismo dinimico -
mantendo os ambientes sincronizados em tempo quase real ou em intervalos de tempo
menores que aqueles implementados pelas cargas estdticas, executadas periodicamente.
O objetivo deste trabalho foi o de definir a opgao de sicronismo mais adequada para
um determinado modelo de negécios, o que se reflete em cada uma das porcées do data
warehouse. Esta andlise é baseada em uma fungao que avalia um conjunto de parametros,
com o objetivo de definir qual a opcdo de sincronismo mais adequada para cada uma das
porgoes.

Com isto, o data warehouse passa a implementar um modelo de sincronismo hibrido,
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onde as porgoes de dados podem ser sincronizadas em intervalos de tempo diferentes,
dependendo das caracteristicas do ambiente transacional que deu origem as informacoes
e dos requisitos de utilizacao da aplicacao analitica. Esta andlise, portanto, resulta em
~uma classificacdo de dominio. -Assim propomos, nesse trabalho, um modelo hibrido de
sincronismo de dados para os projetos de data warehouse. Para viabilizar tal hipétese, de-
senvolvemos diretrizes para classificacio das transacoes tanto nos ambientes transacionais
como analiticos. Estas diretrizes resultaram na definicao de parametros de acordo com
a secao 5.4 e seu respectivo formalismo foi apresentado na secao 5.5. Para validar tal

formalismo foi desenvolvido um prototipo, apresentado no capitulo 6.

7.2 As contribuicoes do trabalho

Os resultados desse trabalho mostram que é vidvel a existéncia de um modelo hibrido de
dados para projetos em data warehouse. Tal viabilidade torna os processos de atualizacao
de dados mais eficientes. Isso contribui para uma diminui¢ao do tempo de sincronismo
entre os sistemas operacionais e de data warehouse e ainda uma diminuicao dos exagera-
dos recursos de hardware necessarios para manter um sicronismo aceitavel de dados dos

ambientes em questao.

7.2.1 A classificagao dos parametros

Para facilitar a avaliagao da opc¢do de sincronismo mais adequada para cada uma das
porgoes do data warehouse, este trabalho apresentou as caracteristicas dos ambientes
transacional e analitico que devem ser analisadas.

Como caracteristicas importantes do ambiente transacional, definimos a necessidade
da manutengdo dindmica baseado no modelo de negocios que gera as informacoes
daquela porcao do data warehouse, identificando que algumas aplicagoes sdo tipicamente
estdticas, no que se refere  carga de dados, enquanto outras requerem, por caracteristicas

funcionais, a atualizacio dinamica da porcao.
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Outro aspecto avaliado foi sobre a capacidade de adaptacao do ambiente transa-
cional, que analisa a possibilidade de se implementar os processos necessarios para sin-
cronizar dinamicamente o data warehouse. Destacamos que algumas aplicagoes transa-

~__clonais nao possuem recursos-que permitam a-implementagao- destes processos, enquanto
que outras possibilitam a inser¢ao dos requisitos necessarios para se obter e propagar as
informagoes ao data warehouse.

Foi também avaliado o intervalo de tempo desejavel para o sincronismo. Neste
aspecto, o trabalho mostrou que deve-se avaliar a real necessidade do sincronismo dindmico,
em tempo real ou com um intervalo de tempo, ji que o custo gerado por este tipo de im-
plementacao pode ser alto. Identificamos que algumas aplicag¢des requerem o sincronismo
do data warehouse em tempo real, ou no menor tempo possivel, algumas se caracterizam
por requerer um sincronismo em determinado periodo de tempo enquanto que outras ne-
cessitam manter o sincronismo em intervalos de tempo regulares, através de uma carga
estdtica e periddica.

A complexidade no ambiente transacional, dividida em complexidade na pro-
pagagao e complexidade na consisténcia é um fator que também deve ser avaliado.
A complexidade na propagacao se refere ao nimero de objetos distintos envolvidos na
transacao para realizar a atualizagao das informacoes do data warehouse. A complexidade
na consistencia analisa o nivel de complexidade das verificacoes e validagoes que devem ser
executadas pela transagao imediatamente apés a atualizacao na base transacional, para
disponibilizar as informagoes para o processo de carga dinamica. Estas complexidades
foram consideradas em niveis altos, médios ou baixos, de acordo com as caracteristicas
da aplicacdo transacional avaliada.

O ambiente analitico se caracteriza pelas consultas efetuadas ao data warehouse.
Estas consultas podem envolver apenas niveis de detalhe da informagao ou incluir in-
formagoes agregadas, em diferentes niveis. A existéncia de informagoes pré-agregadas na
base analitica favorece o desempenho das consultas, porém dificulta o processo para a
manutencao dinamica do data warehouse, em funcio da forma como estes agregados sao

implementados. Para avaliar os aspectos do ambiente analitico, neste trabalho, definimos
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dois pardmetros relacionados 4 agregacio das informacoes.

O primeiro parametro estd relacionado a utilizacao dos agregados nas consultas
analiticas, que podem ser classificadas segundo este critério. Algumas consultas nio uti-
lizam utilizam agregados, buscando somente as-informagoes em seu nivel de granularidade
mais baixo. Outras consultas fornecem informagoes agregadas ao usuario e, portanto, uti-
lizam as pré-agregacoes disponiveis.

O segundo pardmetro descreve a forma de implementacao dos agregados na
base analitica e indica as vérias alternativas para a implementacdo das agregacbes. A
base analitica pode nao conter pré-agregacao das informagdes ou pode implementar estas
agregagoes como visoes nao materializadas, visdes materializadas ou cubos.

A avaliagao, em conjunto, destes parametros indica a opcao de sincronismo mais ade-

quada para cada uma das porcoes de informacoes do data warehouse.

7.2.2 O formalismo da funcdo de anilise dos parametros

As caracteristicas dos ambientes transacionais e analiticos, indicadas na secio anterior,
foram consideradas como paradmetros e a interferéncia de um parametro no outro foi
avaliada, através de uma funcao, definida na secao 5.4 deste trabalho. Para melhor
clareza da analise, apresentamos os parametros sob a forma de arvores de decisao, onde
cada folha da drvore representa o modelo de sincronsimo proposto para a porcao do data
warehouse.

Definimos, como opcoes de sincronismo, as alternativas de sincronismo em tempo real e
sincronismo em determinado intervalo de tempo para o modelo dindmico e, para o modelo
estdtico, o sincronismo postergado, com cargas periddicas.

A funcao que avalia estes pardmetros em conjunto foi definida por:
7(P(D),A) — P(B)

onde:

o P(D) representa o conjunto que contém as porgoes de informacio escolhidas para

0 processo de analise;
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e A ¢ um conjunto de combinacoes de valores validos para os parametros P1, P2, P3,

P4, P5 P6eP7e

e P(B) é o conjunto de valores que representam os possiveis niveis de sincronismo.

Sendo X C P(D)) Y C P(B) € (pl: P2, P3, P4, Ps, Ds, P?) € A) temos:

V(X, pr, P2, p3, Pa, Ps, Ps, P1) — Y
Definimos que esta funcao - deve ser aplicada para todos os subconjuntos de P (D),
ou seja, para todas as porgoes de informacoes do data warehouse, de forma a poder buscar
a opgao de sincronismo mais adequada para cada uma das porcoes.
Com isto, mostramos a viabilidade de um modelo hibrido para o data warehouse,
onde as porgoes apresentam diferentes opcoes de sincronismo, escolhido com o objetivo

de melhor utilizacao dos recursos e melhor desempenho dos processos de carga.

7.2.3 O protétipo para validacao da proposta

Para validar a fungao de analise dos parametros desenvolvemos um protétipo que permitiu
que situacoes do ambiente real fossem analisadas. Este prototipo tem como principais

funcoes:

e Escolher a opgao de sincronismo mais adequada para uma porc¢ao, dados os valores

para os parametros definidos na secao 5.4;

e Armazenar o histérico de comportamento de cada porcao do data warehouse, através

da coleta periédica dos valores dos pardmetros e
e Permitir a simulagio da avaliacao deste histérico.

A funcgao de anélise dos parametros foi implementada em uma rotina que permite a
entrada dos valores dos parametros, indicando a melhor opgao de sincronismo para aquele

conjunto de parametros.

152



A decisao de se implementar rotinas para acompanhar o comportamento de uma
por¢ao do data warehouse partiu da premissa de que a opg¢ao de sincronismo mais ade-

quada para a porcao de dados pode mudar ao longo do tempo, j& que as caracteristicas

~do modelo de negécios, da implementacio do sistema transacional e autilizacao do data

warehouse através das consultas dos usudrios também se alteram ao longo do tempo. A
analise do histérico de comportamento de uma. porcao de dados permite analisar as opcoes
escolhidas de acordo com o comportamento da porgao ao longo do tempo e identificar
ocorréncia de uma mudanga no modelo de sincronismo mais adequado. Esta identificacio
pode levar a uma possivel alteragdo no modelo j4 implementado, buscando sempre melhor
desempenho e melhor utilizacao dos recursos nos processos de carga.

Este protétipo tem como objetivo ser uma ferramenta de auxilio na. definicao do modelo

do data warehouse, no que se refere aos aspectos de sincronismo.

7.3 Futuras pesquisas

Os préximos passos do trabalho podem ser divididos em quatro frentes:

L. Incorporag¢io do protdtipo desenvolvido nesse trabalho pelas ferramentas de trans-

feréncia de dados disponiveis no mercado

O protétipo apresentado mostrou a viabilidade de um componente de software para
captar e armazenar as infomagoes das por¢des de dados com seus respectivos modos
de atualizacao . Esse protétipo uma vez implementado nas ferramentas de trans-
feréncia de dados disponiveis no mercado devera fornecer valiosos dados histéricos
para melhor classificar o comportamento das formas de atualizacao entre os am-
bientes transacional e analitico. Essa ferramenta poderd contribuir para o conceito
de sistemas adaptativos em algoritmos de sincronismo entre os ambientes transa-

cional e analitico.

)

Avaliagio e extensio do modelo hibrido de dados para bases de dados heterogéneas

Considerando um ambiente de bases de dados heterogéneas como fonte de dados para
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3.

o data warehouse, temos uma diminuigao da eficiéncia dos processos de carga em
funcao das dificuldades de conversao de tipos de dados, formato e valor semantico.
Uma préxima investigacio possivel é o de avaliar o impacto do ambiente heterogéneo

de base de dados no modelo hibrido de sincronismo de dados proposto nesse trabalho.

Elaboragdo de wma metodologia para utilizagdo de modelos hibridos em projetos de

data warehouse

Nesse trabalho apresentou-se diretrizes para elaboracao de um modelo hibrido de
dados. Entretanto para tornar tal proposta mais fundamentada, é possivel criar uma
metodologia para tal modelo hibrido com utilizagdo de técnicas de especificacio

formal de engenharia de software.

Extensao da base de dominios dos pardmetros avaliados para uma base de dados
fuzzy

Considerando uma base de dados fuzzy como uma extensio do esquema relacional,
relagoes fuzzy podem ser utilizadas para armazenar tuplas que contenham, além dos
valores dos parametros, valores ou pesos que indicam a probabilidade e o grau de
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