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Resumo 

A utilização dos Data Warehouses1 vem aumentando muito rapidamente nos wtimos 
anos. Sua i:mportAncia, como base para os sistemas de apoio aos processos decisórios, é 
notadamente relevante quer no âmbito comercial, quer no acadêmico. Este :relatório 
aborda os aspectos conceituais que servem como ponto de partida para o entendimento e 
a modelagem de um Data Warchouse. São apresentadas, também, discussões sobre as 
várias opções dos modelos mais utilizados e as vantagens e desvantagens das abordagens 
estática e dinâmica em sua imrlemerrtação 
PALAVRAS CHAVE: Data W archouse; OLAP; Star Schema; Snowflake Schema; 
Materialized Views. 

1. Introdução 

Warehousing1 é uma técnica utilizada para recuperação e integração de dados a partir de fontes 
distribuídas, autônomas e, possivelmente, heterogêneas (ZGMHW94]. 
Estes dados são armazenados em um grande depósito chamado de Data Warehouse. Um data 
warehouse sumaria os dados que são organizados em dimensões, disponibilizando-os para 
consultas e análises através de aplicações OLAP (On-:-Line Analytical Processing) e sistemas de 
suporte à decisão [GM96]. 

l O tenno Dara Warehouse, que pode ser traduzido para armazém de dados, é sempre encontrado na literatura escrita 
mi português, na sua forma original, em inglês. 
1 O tenno Warehausing não possui tradução adequada para o portnguês. 
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Os data warehouses vêm sendo muito utili7.lldos pelas empresas, já que proporcionam um alicerce 

sólido de integração de dados corporativos e históricos para a realização de análises gerenciais. 

Sua construção e implementação são feitas de uma maneira passo a passo, organizando e 

annazenado os dados sob uma perspectiva de longo prazo. Assim, partindo-se dos dados 

históricos básicos, pode-se realizar análises de tendências [IH97]. 

Por sua característica básica, que é a integração de dados provenientes de várias fontes diferentes, 

a etapa mais complexa na implementação de um data warehouse é o processo de carga. Neste 

processo, os dados distribuídos pelos vários ambientes operacionais (bases de dados de produção, 

que contêm os dados utiliz.ados pelos vários sistemas transacionais de uma empresa) devem ser 

selecionados, trabalhados com o objetivo de padronização e limpeza, transferidos para o novo 

ambiente e finalmente carregados, sempre atendendo ao padrão da modelagem utilizada para o 

data warehouse. Este processo é feito periodicamente, sendo que sua freqüência depende de 

vários fatores relacionados ao modelo de negócios utili7.lldo pela empresa e, normalmente, não é 

menor que 24 horas. Desta forma, podemos diz.er que os dados arroa:zcnado$ no data warehouse 

são, para todos os propósitos práticos, uma longa série de fotografias, tiradas ao longo do tempo. 

Uma vez que os dados são armazenados no data warehouse., eles não mais sofrem atualizações, 

sendo, portanto, um ambiente apenas de carga e acesso. 

Após sua criação 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 à dccisllo. 

Torna-se claro, portanto, que o data warehouse tem características de um ambiente estático, que 

só reflete as alterações oconidas no ambiente operacional após períodos pré-definidos. Este fato 

em si não é tão grave, já que em várias áreas de negócio, as análises são 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 suscetível à introdução de erros, que podem levar ao 

colapso de todo o processo de tomada de decisão. 

Como o data warehouse sofre periodicamente novas cargas, aumentando constantemente seu 

tamanho, surge mais um grande problema em sua utilização, que é a dificuldade em responder às 

consultas dos usuários de forma rápida e eficiente. As otimizações nos componentes que 

envolvem este processo, visando agilizar as respostas às consultas, vêm sendo projetadas em 

vários níveis: 

1. mudanças nas estruturas tisicas que compõem a base de dados; 
2. ferramentas de análise mais eficientes e 

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

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

análise, respectivamente e, portanto, devemos nos concentrar no item 3 apresentado. 

/ 
Os problemas citados anteriormente, ou seja, a alta complexidade do processo de carga aliada às 

características estáticas do data warehouse e a necessidade de melhorar o modelo de dados 

implementado, são a motivação para este trabalho. 

3 



Com o objetivo de conferir ao data warehouse uma característica mais dinâmica e otimiz.ar o 
acesso aos dados, vários estudos têm sido feitos indicando o uso de visiJes materializada/ como 
alternativa viável. 

Uma visão é uma relação derivada, definida em termos de relações base, que é computada todas 
as vezes em que uma referência a ela é feita. Uma visão é dita materializada quando ela é 
realmente armazenada na base de dados em VQ. de ser computada a partir das relações base em 
resposta a consultas [QGMW97]. Uma visão materializada pode ser vista como um cache - uma 
cópia dos dados que pode ser acessada rapidamente. Os data warehouses podein, portanto, 
armazenar estas visões materializadas com o objetivo de possibilitar acesso rápido à informação 
que está integrada a partir de diferentes fontes de dados distribuídas [DEB95]. ' 
Existem duas abordagens diferentes no que se refere à utilização de visões materializadas nos 
data warehouscs. A primeira delas define o próprio data warehouse como wn conjunto de visões 
materializadas baseadas nos dados dos ambientes operacionais [QGMW97, Gup97]. A segunda 
abordagem propõe um conjunto compartilhado de visões materializadas definidas a partir de uma 
análise das consultas mais freqüentes executadas no data warehouse. Estas visões, por estarem 
materializadas, agilizariam o acesso aos dados necessários para a realização da consulta 
[YKL96]. 

O uso de visões materializ.adas nas abordagens citadas acima traz vários aspectos que serão 
cuidadosamente analisados e resolvidos, entre eles: 

1. a seleção das visões mais adequadas levando-se em conta uma análise dos custos de 
manutenção e os bencflcios de cada visão e os algoritmos disponíveis; 

2. os mecanismos que permitem a propagação correta quando da 11.hJalização das fontes de 
dados base para vários tipos de visões., preferencialmente de forma online; 

3. a manutenção das visões de forma dinâmica e preferencialmente autônoma utilizando o 
conceito de :1elf maintainable views4. 

Este relatório confronta as características estáticas dos data warehouses atuais com a abordagem 
mais dinâmica implementada através das visões materializadas, sendo que a base conceituai é 
tratada no capitulo 2, incluindo o modelo formal da base de dados multidimensional. O capitulo 
3 apresenta as características da abordagem estática do Data Warehousc com seus elementos 
básicos e di,cute as implementações típicas (Star Schcma e Snowflake Schcma) e suas variações. 
No capitulo 4 pode-se encontrar os elementos para a implementação de uma abordagem dinâmica 
através da utilização de visões materializadas: como selecionar e manter estas visões, tomando o 
Data Warehouse sincroniz.ado com as bases de dados operacionais. 

' A expressão 11islJes IIIOleriaJizadas foi traduzida do iogles mareriallzed 11iew.s. 
• A expressão ulf ,nainta/nable 11iew, que se refere a visões que possuem a capacidade de auto manutenção, scri 
utilizada em sua forma original, em ingl&. 
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2 Conceitos 

2.1 O que é o Data Warehouse 

De acordo com [A V98], o data warehouse existe para responder as questões que as pessoas têm 

sobre os negócios. Esta função contrasta fortemente com o propósito dos sistemas transacionais 

que as empresas utiliz.am e requer que o desenho ou o modelo de dados do data warehouse siga 

princípios completamente diferentes. As t~nicas de modelagem dimensional, se aplicadas 

corretamente, garantem que o desenho do data warehouse reflita a forma de pensar dos gerentes 

de negócio e possa ser utilizado para responder suas questões. 

Em todas as empresas, o processo de criação de negócios é composto por uma série de eventos 

que caracterizam suas principais atividades. A natureza e freqüência destes eventos variam 

conforme o tipo de negócio em que uma empresa está envolvida: um produto é manufaturado, 

uma conta é creditada enquanto outra é debitada, um assento é reservado, um pedido é incluído 

etc. O controle e processamento corretos destes eventos são críticos para uma empresa, sendo que 

estas atividades contribuem para seu sucesso ou fracasso. Para isso, a maioria das organi7.ações 

possui um conjunto de sistemas conhecidos como sistemas transacionais ou sistemas OLTP 

(OnLine Transaction Processing) que capturam os eventos de forma individual e todos os 

detalhes associados a eles. Cada um destes sistemas está encarregado de um tipo diferente de 

atividades e trata das transações de negócios segundo um conjunto de regras que garanta sua 
consistência e o armazenamento de todos os detalhes associados. Para um sistema OLTP, os 

princípios de desenho como normalização e cons~ncia de transações são extremamente 

críticos. Porém. por tratar as transações de fonna individual, os sistemas OLTP falham no que se 

refere a questões sobre o processo do negócio, como "quais foram os produtos mais vendidos 

dmante o mês passado?' ou .. quais produtos estão perdendo marlcet share?" ou ainda "quais são 

nossos clientes mais fiéis?'. 

O data warchouse é desenhado para suprir estas falhas. FJe é construido para responder questões 

que não estão limitadas às transações individuais, porém tratam do processo como um todo. Para 

isso, o desenho do data warchousc deve refletir a forma com que os especialislas enxergam o 

negócio e este é o ponto chave que distingue um data warchouse de um sistema OL TP. A técnica 

utilizada para se obter um modelo para o data warehouse que identifique e represente a 

informação importante para o modelo de negócios é a modelagem dimensional. Quando bem 

definido, o modelo dimensional pode ser uma ajuda de valor incalculável para as áreas de 

negócio, apoiando e otimizando todo o processo de tomada de decisões. 

Conforme [Kel94), um data warehouse corporativo pode ser definido em termos de seis 

características básicas que o diferenciam dos outros sistemas na empresa. Os dados em um data 

warehouse Slo: · 

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

2. Disponfveis, na sua totalidade, para a atividade de serem interrogados pelos usuários 
de negócios; 
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3. Integrados para ser umáb3# única e padrão para o modelo da empresa; 

4. Associados, à )nformaç/Jo temporal e a períodos de tempo definidos, como 
fecbamentos;mensais ou baseados no ano fiscal; 

5. Orientados por asiunto, ou seja, organizado para descrever o desempenho do negócio; 

6. Acessível áos usuários ' que tenham um conhecimento limitado de sistemas 
computacionais ou estruturas-de dados. 

Além destas características, podemos citar sua não-volatilidade, ou seja, uma vez que o dado foi 
carregado no data wardiouse, não deve mais sofrer alterações. 

2.2 O modelo dimens~onal e suas implementações (AV98] 

A modelagem de um &ta warehouse normalmente utiliza uma abordagem diferente da 
modelagem entidade-relacionamento, que é a maneira convencional para desenhar uma base de 
dados relacional con~plando toda a teoria de normalização dos dados. 

O modelo dimensional (também chamado de multidimensional), utilizado para definir um data 
warehouse, representa ps indicadores importantes para uma área de negócios, que são chamados 
de fatos ou métricas e ps parâmetros, chamados dimensões. através dos quais estas métricas são 
vistas. A figura l mos1Ía um éxemplo de modelo dimensional para um processo de pedidos. As 
métricas definidas estão no quadro central e as dimensões estão representadas nos quadros ao 
redor das métricas. As métricas são sumariadas ou detalhadas de acordo com o interesse da 
análise a ser feita sobre' os dados. Este modelo é fácil de ser entendido por uma pessoa da ãrea de 
negócios, já que .. as cojsas que cu avalío" estão na parte central do diagrama e "as formas de se 
olhar para elas" estão nos quadros cm volta. 

l. ..:1- .. 

... 
Figura 1 - Modelo dimensional para 11m processo de pedidos 
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Fica fácil perceber que estes quadros facilmente se transfonnarão em tabelas, que podem ser 

utiliz.adas para armaunar toda a informação. Um modelo como este não muda muito ao ser 

implementado em um banco de dados relacional. Cada quadro com os atributos de uma dimensão 

se toma uma tabela, chamada de tabela dimensllo, na base de dados e o quadro central se toma 

uma grande tabela, chamada tabela fato, que contém, por vezes, milhões ou bilhões de linhas. 

Porém, os modelos dimensionais nem sempre são implementados em bases de dados relacionais. 

Existem no mercado os bancos de dados multidimensionais, ou MDDBs, que armazenam as 
informações em um formato diferente, freqüentemente chamados de cubos. Os cubos são 

construídos de tal forma que, cada combinação de atributos das dimensões com um.a métrica ou 6 
precalculado ou 6 calculado muito rapidamente. Entretanto, a nature7.a de uma base de dados 
multidimensional tamb6m significa que não 6 possível manipular volumes de dados 

extremamente grandes já que, uma transação de análise dos dados, com uma ferramenta OLAP, 

que envolva um grande volume de dados vai consumir grande quantidade de memória ou 

simplesmente não se efetua. Além disso, o número de atributos dimensionais annaz.enados em 

um cubo pode impactar o tamanho e o desempenho do cubo. 

Uma das alternativas para solucionar estes problemas pode ser a implementação do modelo 
dimensional em um banco de dados relacional e, após isto, utilizá-lo como fonte para os cubos. 
Esta abordagem 6 muito utili7.ada em empresas que querem executar análises em pequenos 

subconjuntos de um grande conjunto de dados 8J'Dlll2lCll8dos em um data warehouse. Quando esta 

abordagem é implementada, o data warehousc como um todo fica IIJ'lllllUD8do no banco de dados 

relacional, enquanto que os cubos, contêm partes ou segmentos do data warehouse que são 

chamados de data marts. 

Uma outra alternativa 6 utiliz.ar wna ferramenta de consulta acessando o data warchouse no 
banco relacional transformando o resultado da consulta em um cubo que permita a análise rápida 

dos dados. Estes cubos podem ser gerados no computador do usuário ou em um servidor de 

aplicações. Esta abordagem é interessante para os usuários, já que não requer a administração 
centraliz.ada destes cubos. É importante notar, porém, que o usuário fica sujeito aos limites de 

capacidade de processamento de seu PC ou do servidor de aplicações. 

Em [SMKK98] tem-se uma arquitetura para o Data Warehouse, representada na figura 2. Nesta 

arquitetura, os dados são provenientes dos sistemas operacionais. Estas fontes são conectadas a 
wrapper1 ou monitores que efetuam o processo de seleção, transformação e limpeza dos dados. 
Além disso, monitoram as alterações nas fontes de dados propagando-as a um componente 

integrador, que combina os dados selecionados a partir das diferentes fontes operacionais. Estes 
dados, já consistentes, são propagados para o warehouse. 

O metadados cont6m infonnaçõcs relevantes sobre a criação, gerenciamento e uso do data 

warchouse e funciona como uma ponte entre os usuários do data warehouse e os dados nele 
contidos. 

O warehouse pode ser acessado através de um servidor OLAP, que tem como objetivo, apresentar 
as informações multidimensionais para as ferramentas de acesso, análise, geradores de relatórios, 
planilhas e ferramentas de mineração de dados (Data Mining tools). Basicamente, o servidor 
OLAP interpreta as consultas dos usuários convertendo-as em instruções adequadas, muitas veffll 

complexas, para o acesso ao data warehouse. Atualmente existem dois tipos de solução para 

implementação para acesso ao repositório de data warehouse. Uma 6 a utilimçio de modelos 
relacionai» associad01 a tecnologias de buscas multidimensionais em cubos pré-construídos 
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(MOLAP). Outra é a utilização de gerenciadores relacionais incrementados com tecnologias de 
índices bitmap e recuperação de dados com listas invertidas(ROLAP). 

Na figura 2, podemos identificar as várias camadas que compõem tal arquitetura: 

1. Ferramentas de acesso para os usuários; 

2. Servidor OLAP(MOLAP-ROLAP) 

3. Sistema de gerenciamento do data warehouse e ferramentas para selecionar, 
transformar, limpar, integrar e copiar os dados; 

4. Dados dos sistemas operacionais. 

2 

3 

~---------[;> 
; 

4 

Figura 2 -Arq11itet1uo de data wtlJY!/,ouse proposta por /SMKK98J 

2.3 O modelo formal da base de dados multidimensional 

[BPT97] define formalmente o modelo multidimensional implementado em uma base de dados 
relacional, que será apresentado nesta seção. 
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A estrutura básica deste modelo pode ser representada por um diagrama entidade-relacionamento 
como na figura 3. 

Definição 2.3.1 Uma bue de dados multidimensional é uma coleçilo de relaçlles D1, ...• D,. F. 
onde: 

• Cada D1 é uma tabela dimemlo, Isto é, uma relaçllo caracterizada por um 
idenJificador que identifica unicamente cada tupla (d, é a chave primária de DJ. 

• Fé uma tabela fato, isto é, uma relaçao que conecta todas as tabelas D, •...• D,,; o 
identificador de F é composto pelas chaves estrangeiras d •... , d,, de todas as tabelas 
dimensão conectadas. O esquema de F contém um conjunto de atributos adicionais V 
(que represenlam os valores sobre os quais serão aplicadas as funçlJes de 
agregaçao). 

As tabelas dimensão podem conter hierarquias. 

Figura J - Repres~ Entidade-Relacionamm/0 de 1111111 base th dados IIUdddimensional 

Definiçlo 2.3.2 Seja D uma tabela dimensão com o identificador d Uma hienrquia de 
atributos em D é um conjunto de dependlnciasfuncwnais FDD .. Udo./d1 , ... .fd,J, onde cada/d, 
é caracterizado por dois conjuntos de atributos A.11 e Attr(D) e A.'1 e Attr(D) (chamados 
respectivamenJe de lodo esquerdo e lado direito da dependlncla); a dependlncla é representada 
por /d,: A.11 ➔A.',. · 

Cada dependência funcional /di é uma restrição ao conteódo da tabela dimensão D, sendo que: 
para cada par de tuplas t, e 12 E D, t1 [A.11] "'t1 [A.11] => t1 [A.1,] = 12 [A'1] • Uma dependência/do com 
A.1o = {d} e A.'0 = {Attr(D) - d} estará sempre presente em FDD- As dependências funcionais 
devem ser acíclicas, isto é, o grafo obtido pelo desenho de um arco partindo de a,, e chegando em 

a,,, deve ser acíclico, se 3/d, e FDD I a_. e A', " a,, e A.',. 
Exemplo: Vamos considerar um exemplo prático, retirado de [Kim96], a base de dados 
multidimensional para uma grande cadeia de lojas de varejo. Com um grande número de 
lojas, cada uma delas sendo um supermercado que vende uma ampla variedade de 
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diferentes produtos. A base de dados multidimensional armauna informação sobre cada 
venda, por loja, por dia e considera também as promoções em cada produto vendido. 
Podemos identificar as seguintes dimensões: Producr', que caracteriza cada produto 
vendido, Store, que caracteriz.a cada ponto de venda, Time e Promotion, que descreve as 
características das promoções dos produtos. A tabela fato fornece as informações sobre as 
vendas, sobre as quais serão realiz.adas as análises financeiras. Inclui identificadores para 
todas as dimensões e vários atributos descrevendo as vendas ( como valor da venda, 
quantidade vendida, etc.) 

Se considerarmos a dimensão Store, do exemplo acima, com chave s e restrita a um 
conjunto de atributos {z, e, s6 n}, que representam respectivamente zip code, county, state e 
number of sale clerlcs. A dimensão tem a seguinte hierarquia de atributos: 

{/do: s ➔ {z, e, s,, n}Jdi : z ➔ c,fd2: e ➔ s,} 

Definição 2.3.3 Uma hierarquia de atributos da base de dados multidimensional FDDa é a 
união das hierarquias de atributos DF DJ de todas as dimensOes D1 mstentes na base de dados 
multidimensional. 

' Por razões didáticas, os 1101Des de tabelas e Blributos sa1lo mantidos no idioma <ligina1, ing)es. 
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3 A abordagem estática do data warehouse atual 

3.1 Características 

Conforme já comentado, o modelo dimensional é poderoso, pois reflete a maneira de pensar dos 
especialistas de negócios e responde às suas necessidades de informações. A tecnologia 
relacional de bancos de dados possibilita ao data warehouse ser utilizado para responder as 
questões de forma rápida e precisa. Para isso, são necessários tres componentes essenciais, a 
saber: 

1. Os dados provenientes das várias fontes distn"buídas pela empresa e armazenados em 
um único local; 

2. Ferramentas que possibilitem a análise das informações armaz.enadas de forma rápida, 
flexível com alta qualidade de apresentação e 

3. O conhecimento do especialista de negócios. 

Existem inúmeras ferramentas, como as citadas no item 2 acima, disponíveis no mercado e são 
chamadas de OLAP (Online Analytical Processing). Estas ferramentas permitem ao usuário 
visualizar os vários níveis de detalhamento da informação, sob as visões das diferentes dimens&s 
definidas no modelo e têm sido alvo de vários trabalhos acadêmicos. O conhecimento do 
especialista de negócios é outro componente essencial, já que apenas ele pode tirar as conclusões 
das infonnaçõcs apresentadas, com o objetivo de tomada de decisões da corporação. 

F.m linhas gerais, o processo de implementação de um data warehouse está dividido nas seguintes 
etapas: 

1. Levantamento do processo de negócio a modelar; 

2. Definição dos modelos conceituai, lógico e tisico; 

3. Definição 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 vários sistemas transacionais diferentes, o processo 
engloba atividades de verificação, padronização, limpem e transformação dos dados antes da 

carga. A definição da periodicidade da carga depende da naturc7.a do negócio que compõe o data 
warehouse e do tipo de informação armazenada. Algumas áreas de negócios requerem carga 
diária, enquanto que outras necessitam apenas de cargas mensais. Seja qual for a periodicidade 
escolhida, fica claro que o data warehouse não está sincroni7.ado tempo real com os sistemas 
transacionais. Para algumas aplicações, esta característica estática do data warehouse não 

compromete o resultado das análises porém, para outras, um data warehouse dinâmico, ou seja, 
sincronizado com os sistemas transacionais, é essencial. Para implementar um data warehouse 
dinâmico necessitaríamos definir uma arquitetura que permitisse propagar as atualiz.ações nas 
bases transacionais no instante em que elas ocorrem. 

Atualmente, podemos dizer que os data warehouscs implantados são de naturem estática, tendo 
processos de carga de alta complexidade e que requerem um grande tempo de processamento. 
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As próximas seções deste trabalho detalham vários aspectos envolvidos na modelagem do data 
warehouse. 

3.2 Conceitos da modelagem [Tan97J 

A modelagem dimensional combina tabelas fato que armaz.enam dados históricos temporais 
(nonnalmente numéricos), indexadas por chaves dimensionais que estão descritas nas tabelas 
dimensão correspondentes. As tabelas dimensão contêm informações como, por exemplo: 
períodos de tempo, produtos, mercados, organizações, contas, vendedores e clientes e inclui as 
descrições e os atributos destas dimensões. Além disso, as tabelas dimensão contemplam toda a 
estrutura da dimensão, como os agrupamentos dos produtos em marcas e em categorias, as 
cidades em estados, em regiões e em países e assim por diante. 

As tabelas fato contêm as métricas ou os fatos a serem analisados dentro do modelo de negócios. 
Cada um destes fatos estâ diretamente relacionado às dimensões, que descrevem suas condições 
de ocorrência. Todo o relacionamento entre a tabela fato e as tabelas dimensão é feito através de 
chaves. 

Uma consulta executada neste modelo dimensional, geralmente se inicia por uma pesquisa nas 
tabelas dimensão, aplicando-se os filtros de valores e obtendo-se como resultado um conjunto de 
chaves. Após isso, o acesso é feito à tabela fato, garantindo assim a precisão no acesso aos dados 
através de uma estrutura completa de chaves, eliminando-se um table scan e, com isso, obtendo­
se o melhor desempenho possível de uma tecnologia relacional. O conceito de armazenamento 
das dimensões separadamente garante que a base de dados trate os vetores esparsos de maneira 
efi~ isto é, sem annaz.enar vazios, assegurando o mais eficiente acesso possível. 
O modelo dimensional pode ser implementado utili7.ando vários tipos de esquemas diferentes. 
Provavelmente, o star schema, apresentado por R. Kimball [Kim96], seja o primeiro esquema 
utiliz.ado para representar o data warehousc implementado em um banco de dados relacional. 

Figura 4 - Esq11e11U11HU" ""' processo u pedidos 
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Apesar de ser o mais conhecido, o star schema não é o úníco. De fato, existe uma série de 
variações que serão analisadas posteriormente neste trabalho. Porém, antes de se iniciar a 

modelagem em um esquema particular, temos que definir o processo de negócio a ser modelado. 

A figura 4 mostra um exemplo de esquema para um processo de pedidos. A tabela central é a 

tabela fato e as tabelas em tomo da fato são as dimensões. Neste exemplo estão representadas as 

dimensões Produto, Tempo (data), Cliente e Vendedor (incluindo informações de ordem 
geográfica). Os fatos representados são: valor do pedido, margem, custo, quantidade pedida e 

número do pedido. 

Após definido o escopo do data wan:house, os próximos passos são: definir a granularidade das 
informações representadas na tabela fato, identificar as dimensões e enumerar as métricas ou 
fatos. A seguir daremos uma descrição sucinta sobre cada uma destas etapas e, na seqüência, 

mostraremos os tipos de esquemas básicos e suas variações. 

3.2.1 A granularidade das informações [AV98) 

Como já dissemos. uma das primeiras decisões feita pan modelar o data warebousc está 

relacionada com o nível de detalhe das métricas a serem armazenadas. Este nível de detalhamcnto 

é conhecido como granularidade da tabela fato. É muito importante que todas as linhas na tabela 
fato sejam armaz.cnadas com informações exatamente no mesmo nível de detalhes. Como 
exemplo, um processo de pedidos teria sua granularidade definida no nível de detalhe da linha 
individual do pedido. Se ll111l87ellásseos diferentes níveis de detalhamento na tabela fato, a 
utj)jzação da base de informações ficaria bastante prejudicada. Vamos supor que tenhamos 

armazenado a maioria das informações no nível da linha de detalhe do pedido, porém algumas 
informações foram armazenadas no nível do cabeçalho do pedido. No nível de detalhe da linha 
do pedido existe um relacionamento com cliente, produto, representante comercial e tempo. 
Porém, no nível do cabeçalho do pedido, o relacionamento com os produtos específicos que 
foram pedidos desaparece. As informações relevantes que estejam em diferentes níveis de 
granularidade deveriam ser 111m1Wm8das cm tabelas fato diferentes. 

Em geral, podemos dizer que, a aderência de uma tabela fato a uma certa granularidade requer 
que as chaves que relacionam as linhas da tabela fato às linhas das dimensões nunca sejam nulas. 
Um relacionamento opcional a uma dimensão geralmente indica um problema de granularidade. 

3.2.2 As dimensões 

Uma vez que o nível de granularidade esteja definido, a escolha das dimensões a serem utilizadas 
deve ser o próximo passo. O ideal seria definir uma dimensão com um grande número de 
atributos, representando um rico conjunto de detalhes sobres o processo de negócio. É comum 
que as dimensões apresentem 100 ou até mesmo 200 atributos em uma única tabela dimensão 
[AV98]. 

As tabelas dimensão contêm informações sobre as dimensões dos dados, ou seja, tempo, produto, 

mercado, contas e assim por diante e devem ser desenhadas a partir da perspectiva do usuário. 
Por esta razão, os atributos e suas descrições devem ser definidos de forma significativa para o 
usuário e adequados para a posterior exibição cm relatórios. As principais funções da tabela 
dimensão são reunir os atributos que serão utiliz.ados para qualificar as consultas e cujos valam 
serão utiliz.ados para agrupar e sumariar as métricas [A V98). 
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Cada tabela dimensão deve ter múltiplos atributos que contenham valores ou textos que possam 
ajudar a descrever a chave. Estas colunas de atributos são utifu.adas para filtrar o conteúdo da 
dimensão. Além disso, a utiliz.ação de atributos do tipo inteiro, quando apropriados, favorecem as 
operações de filtragem como maior que, menor que e entre [Tan97]. 

Os atributos de uma dimensão podem compor uma hierarquia ou ser apenas descritivos. Por 
exemplo, cm uma dimensão produto, a hierarquia pode ser composta pelos atributos item, marca, 
tipo e divisão. A hierarquia definida na dimensão é requisito básico para as funções de agregação 
das métricas contidas na tabela fato. Através dos agrupamentos dos elementos na hierarquia, os 
usuários podem analisar os fatos em um nível maior ou menor de detalhes, conforme sua 
necessidade específica. Este conceito de hierarquia, que pemúte a implementação de agregações 
das métricas, é muito importante também para a dimensão Tempo e, vale ressaltar que, conforme 
[Rad96], é muito raro um modelo dimensional que não inclua a dimensão Tempo como uma 
dimensão fundamental. 

Deve-se resistir ao impulso de aplicar as regras de normali7.ação nas tabelas dimensão [A V98). O 
processo de nonnalização, separando os atributos em várias tabelas diferentes faz com que as 
consultas fiquem bem mais complexas, o banco de dados leve mais tempo para recuperar os 
dados e, por conseqüência, os usuários esperem mais tempo pelas respostas. Este custo é muito 
alto como resultado da economia de apenas uns poucos bytes em uma tabela dimensão que, em 
comparação com uma tabela fato, é minúscula. 

Manter as tabelas dimensão desnonnalizadas faz com que as hierarquias naturais contidas nos 
dados fiquem bem definidas. Em nosso exemplo de pedidos, podemos notar alguns exemplos 
como a dimensão Tempo (Data) inclui os atributos Ano, Trimestre, Mês e Data (que inclui o dia), 
juntamente com outros atributos relacionados a uma data específica. Estes componentes não 
foram colocados em uma série de tabelas progressivamente mais detalhadas. Em vez disso estão 
cm uma única tabeJa que deixa clara a hierarquia. Enquanto que o ano de 1998 pode aparecer na 
tabela 365 vezes, isto ficará invisível para o usuário. Quando as métricas forem sumariadas por 
ano, apenas uma ocorrência de 1998 aparecerá no relatório. 

Um atributo muito importante da tabela dimensão é sua chave. A chave primária de uma tabela 
dimensão dever ser sempre um atributo único e definido pelo sistema com um valor genérico. Por 
questões de desempenho, não se utiliz.am chaves compostas por várias partes nem tampouco 
chaves concatenadas. Também não são utilizados as chaves ou os identificadores provenientes de 
outros sistemas como, por exemplo, código do cliente ou código do produto. Existem várias 
razões para se utiliz.ar chaves genéricas em vez de chaves com valores significativos. Em caso de 
alterações de atributos de um cliente como, por exemplo, seu endereço, teremos que dar um 
tratamento especial e inserir este mesmo cliente, com seu novo endereço, com outra chave. Se 
estivermos utilizando o código do cliente como chave primária isto não será possível. Os 
tratamentos de alterações serão analisados neste trabalho, em seções posteriores. 

3.2.3 Os fatos 
Após identificarmos a granularidade e as dimensões, é o momento de focalizarmos a tabela fato. 
Para isso, iniciamos definindo quais as métricas ou fatos que queremos avaliar no data 
warchouse. Estes fatos são os números que serão analisados através das diferentes dimensões 
[A V98). De acordo com [R.ad96], a seleção dos fatos para compor o modelo do data warehouse é 
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relativamente simples: uma vez que a área de negócios esteja definida, a lista de fatos a serem 
utilizados responde a questão: "O que estamos avaliando?". 

Podemos ver em nosso exemplo, representado nu figuras 1 e 4, em suas respectivas tabelas 
centrais, quais são os valores relevantes para a análise do processo de pedidos. 

Existem três tipos de métricas ou fatos e, após discuti-los na próxima seção, estaremos analisando 
outros elementos de uma tabela fato na seção seguinte. 

3.2.3.1 Os três tipos de métricas 

AB métricas mais comuns são as completamente aditivas. Diz.emos que uma métrica é 
completamente aditiva, quando faz sentido sumarizá-la adicionando seus valores ao longo de 
qualquer dimensão. Em nosso exemplo de pedidos, o valor do pedido, a margem, o custo e a 
quantidade pedida são todas métricas completamente aditiVllS, Apesar de serem armazenadas na 
tabela fato para um determinado produto, um cliente, um vendedor e uma data especifica, 
podemos facilmente sumarizá-las da maneira que nos interesse. Para verificar os pedidos de um 
determinado mês, basta adicionar os valores dos pedidos de todas u datas daquele mês. O 
mesmo ocorre se quisermos 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 são bastante úteis e poderosas, já que não existem limitações 

em sua utilização. Podem ser facilmente sumariadas para qualquer combinação de valores das 

dimensões. 

Em contraste total com este tipo de métrica, temos as métricas nlJo aditivas. As métricas não 
aditivas não podem ser adicionadas ao longo dos valores das dimensões. Vamos considerar a 
métrica margem. expressa como uma porcentagem de vendas, a qual chamaremos de margem 
percenlual. Esta métrica representa a margem como percentual e não mais como valor expresso 
na moeda corrente. Seria muito simples adicionarmos esta métrica à nossa tabela fato, porém esta 

métrica teria pouca utilização, já que não poderíamos sumarizá-la de acordo com a dimensão de 
nosso 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%. Nlo faz sentido 
adicionarmos os quatro valores de margem percentual para calcularmos a margem total para este 
pedido. 

Aparenu-mente podemos concluir que este tipo de métrica não pode ser utiliz.ado em nossa tabela 
fato. Na verdade, esta mftrica é derivada de outras duas métricas que slo aditivas: margem e 

valor do pedido. A solução é, portanto, armazenar na tabela fato apenas seus componentes. que 

são completamente aditivos, sendo que o cálculo para expressar a margem percentual deverá ser 
feito pela aplicação, que neste caso é a divisão da margem pelo valor. 

O terceiro tipo de métrica é a semi-aditiva. A métrica semi-aditiva pode ser sumariada ao longo 
de detenninadas dimensões, porem não todas. Vamos 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 poupança, podemos adicionar os saldos de cada conta no final de um dia e 

obter resultado significativo. É possível também adicionar os saldos de uma determinada agência 
para obter um panorama da situação geral de cada localidade. Entretanto, não faz o menor sentido 
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adicionar o saldo de um cliente ao longo do tempo. Por esta raz.ão, a métrica saldo é considerada 
semi-aditiva. 

Segundo [GMR98] este tipo de atributo não aditivo ou semi-aditivo pode ser agregado ou 
sumariado utilizando-se outros operadores como média, máximo ou mínimo. É o caso da métrica 
temperatura, que é considerada não aditiva, já que adicionar temperaturas dificilmente faz 
sentido. 

3.2.3.2 Outros elementos da tabela fato 

Além das métricas, cada tabela fato tem uma chave primária. Esta chave primária é composta por 
várias colunas, sendo que cada uma delas corresponde logicamente a uma chave na tabela 
dimensão. Cada elemento componente da chave deve, portanto, estar representado e descrito em 
uma tabela dimensão correspondente, que logicamente se une a uma ou mais tabelas fato através 
de colunas idênticas. Podemos dizer, então, que a chave primária de wna tabela fato é uma chave 
composta por um subconjunto de chaves estrangeiras para as tabelas dimensão. A dimensão 
Tempo é sempre representllda como parte da chave primária. 
A figura 5 ilustra urna tabela fato que contém o valor das vendas e a quantidade de unidades 
vendidas, logicamente unida a uma tabela dimensão de Mercado correspondente. Na figura não 
estão representadas as outras dimensões Produto e Tempo. 

Tabela Fato 

274 

Dimensão Mercado 

Figura 5 - J,mç,Jo Mgica u,tn tabelas Jato e dbnensllo 

Ocasionalmente, não é necessário armazenar nenhuma métrica em uma tabela fato. Conforme 
[AV98], às VC7.eS, o simples armazenamento de um relacionamento entre llll dimensões cm um 
certo ponto do tempo é tudo que uma área de negócios necessita como métrica. Este tipo de 
tabela fato é a tabela sem fato, ou seja, do originalfact/ess fact table. O exemplo mais típico deste 
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tipo de tabela fato é o controle de freqtl&cia de ahmos em determinadas disciplinas. Não existe 

mna métrica associada. Apenas a existência do relacionamento entre as dimensões já é um 
indicativo suficiente para o processo de análise. Este tipo de tabela encontra-se ilustrado na figura 
6. 

Figura 6 - Um exemplo de tabela Jato do tipo Jactless 

Pode ocmrer que a mesma tabela fato tenha múltiplas chaves estrangeiras, como parte de sua 
chave primária, que se relacionam com a mesma dimensão. Por exemplo, podemos ter o mesmo 
fato com múltiplas 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, estão associadas a uma mesma 
tabela dimensão tempo. A figura 7 ilustra esta situação. 

Neste caso, não é necessâria a criação de duas tabelas dimensão data. Em vez disso, utilizamos 
visões ou sinônimos para referenciar duas cópias virtuais da mesma tabela dimensão em uma 
única instrução SQL, no momento da consulta. 
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F,glll'd 7-Relacionamento múltiplo entre ,una tabela/ato e 11ma dúnenslo 

3.3 Partindo do MER para o Data Warehouse 

A criação de um sistema de informações, que seja bem documentado e que ao mesmo tempo 
responda aos requerimentos especificados pelos usuários, deve ter como base um cuidadoso 
desenho conceituai. Apesar disso, a maior parte da literatura sobre data warchouse trata da 
modelagem lógica e fisica, sem ao menos mencionar os aspectos relacionados à sua modelagem 
conceituai. 

A falta de interesse em assuntos relacionados ao desenho conceituai deve-se a, principalmente, 
dois fatores [GMR98): 

1. O uso do data warehouse começou no mundo industrial como resultado das solicitações 
de usuários que, tipicamente. não davam importância aos aspectos conceituais; 

2. O desenho lógico e fisico afeta mais a ntimi:ração do desempenho dos sistemas, que é o 
objetivo principal nas aplicaç&s de data warchouse, que o desenho conceituai. 

Portanto, é comum encontrmmos aspectos do desenho conceituai inseridos no desenho lógico do 
data warehouse. 

O modelo Entidade Relacionamento (EIR) é amplamente utili7.ado pelas empresas como um 
formalismo conceituai que fornece documentação padronizada para os sistemas relacionais de 
infonnação e, por esta razão, muitos esforços têm sido feitos com o objetivo de utiliz.á-los como 
entrada para o desenho de bases de dados não relacionais. 

[SBHD99) apresenta uma extensão ao modelo Entidade Relacionamento, argumentando que este 
tipo de modelo básico não é apropriado para a modelagem conceituai já que a semântica das 
caraterísticas principais da modelagem multidimensional não pode ser adequadamente 
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representada. Em [SBHD99] é apresentada uma especialização do modelo E/R, chamado Modelo 

Entidade Relacionamento Multidimensional (ME/R.), sendo que, para rq>rcscntar a estrutura 

multidimensional, são definidos conjuntos especializados de relacionamentos e entidades, 

estendendo assim o modelo ER básico. 

[GMR.98] também propõe um modelo conceituai, chamado dimensional fact schema (DF). Eles 

utilizam uma notação gráfica e uma metodologia que resulta em um modelo DF, partindo-se de 

um modelo ER dos dados que será a fonte para a definição do data warehouse. As técnicas 

utili7.adas, apesar de apoiarem conceitos semanticamente ricos, não estão baseadas em um 

modelo de dados formal (o modelo ER t utilizado apenas como entrada para o processo). Sua 

argumentação, para a não utili7.ação do modelo ER, baseia-se, inicialmente, na seguinte citação 

de [Kím96]: 

"Os modelos de dados Entidade Relacionamento ... não podem ser entendidos pelos usuários e 

não podem ser navegados de forma proveitosa pelo software de banco de dados. Os modelos 

Entidade Relacionamento não podem ser utilizados como base para os data warehouscs das 

empresas". 

Nesta seção serão apresentados o modelo conceituai gráfico para data warehouse, o dimensional 

fact schema, e uma metodologia semi-automática para construir o modelo DF a partir de um 

modelo F/R já existente e que descreva um sistema de informações operacional. ambos baseados 

no trabalho desenvolvido por [GMR.98]. Em alguns casos, a documentaçao do FJR. não está 

disponível, 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 associações 

lógicas estabelecidas pelas restrições das chaves estrangeiras sejam conhecidas. 

3.3.1 O modelo conceituai para data warehouses 

Dentro do escopo desta abordagem, o modelo conceituai para um data warehouse é composto por 

um conjunto de esquemas de fatos estruturados em árvores. Estes esquemas de fatos têm como 

componentes os fatos, as dimensões e as hierarquias. Como já discutido anteriormente, um fato é 

um objeto de interesse da empresa, que será o foco das análises; wna dimensão determina a 

granularidade adotada para representar os fatos e a hierarquia determina como as instâncias dos 

fatos podem ser agregadas e selecionadas para apoiar o processo de tomada de decisão. 

A estrutura em árvore 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 8 representa um 

esquema de fatos para o fato SALE em uma cadeia de lojas. Os atributos fato quantity sold e 
retunrs contêm os valores que serão utilizados para a análise. 

Conforme representado na figura 8, cada vértice diretamente conectado ao fato é uma dimensão. 

As sub-árvores. que tem como raiz uma dimensão. são as hierarquias. Os atributos, representados 

por círculos nos vértices, podem assumir um conjunto discreto de valores, sendo que, as linhas 

que conectam um par de atributos representam um relacionamento do tipo -para-um. Na raiz de 

cada hierarquia está representado o nível mais detalhado de granularidade da agregação, sendo 

que, os vértices ao longo da hierarquia definem progressivamente níveis menos detalhados. 

Podemos ver, portanto, que o esquema da figura 8 tem três dimensões: week, product e store. 
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Figura B - Um exemplo rk esquema rúfato com trl8 dimens6a pflf'tl tunll cflfÚia rú wjas. 

Alguns vértices terminais do esquema de fatos podem ser represen18dos por linhas em vez de 
cfrculos, como no caso de size e address na figura 8. Estes vértices correspondem a atributos não­
dimensionais, ou seja, são atributos que contêm informações adicionais sobre um atributo da 
hierarquia e está conectado a este por um relacionamento do tipo -para-um. Diferentemente dos 
atributos da hierarquia, os atributos não-dimensionais não podem ser utilizados para agregação. 

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

Um fato expressa um relacionamento muitos-para-muitos entre as dimensões. Cada combinação 
de valores das dimensões define uma instância do fato caracterizada por exatamente um valor 
para cada atributo. Estas instâncias são as informações básicas representadas em um data 
warehouse. Na figura 8, uma instância 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 não ter nenhum atn"buto fato. Neste caso, cada instância do fato 
arm&7.CD8 a ocorrencia de um evento. Os esquemas de fatos sem atributos fato correspondem. no 
modelo lógico, a um tabela de fatos do tipo factless, tipicamente utili2Bda para acompanhamento 
de eventos. 

3.3.2 A representação da aditividade no modelo 
As pesquisas em um DW são tipicamente baseadas na extração de dados sumariados, 
apresentados na forma de relatórios estruturados, analisados durante os processos de tomada de 
decisão. Apesar da possibilidade de apresentação dos dados em seu nível mais detalhado, as 
análises são freqüentemente realizadas em diferentes níveis de abstração e, para isso, as 
instâncias dos fatos devem ser agregadas. Estas agregações requerem a definição de um operador, 
para que possamos compor os valores dos atributos caracterizando cada nível de . Em 
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geral, utilizamos o operador soma para agregar estes- valores ao longo da hierarquia, jã que a 

maioria dos atributos fato é aditiva. Um exemplo de atributo aditivo, no exemplo da figura 8, 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 não-aditividade, já apresentados em seções anteriores também 
serão representados no modelo, lembrando que estes tipos de atributos podem ser agregados 

utili7.ando outros operadores como média, valor máximo e mínimo. 

Em um modelo DF, os atributos são aditivos em todas as dimensões por default. A semi­

aditividade e não-aditividadc são representadas explicitamente indicando em quais dimensões o 

atributo não pode ser somado. Se algum outro operador (que não a soma) for utilizado, deve ser 
indicado explicitamente no modelo. A figura abaixo exemplifica este tipo de atributo e sua 
representação no modelo: 
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Figura 9 - Representaçllo da semi-aditivltlade no aquenu, de /al0$ 

3.3.3 Representando modelos de pesquisa em um esquema de fatos 

Os operadores básicos das ferramentas OLAP, para a formulação de pesquisas nos data 

warehouses são: roll-up, drill down. drill across e slice-and-dice e são utifuados, 
respectivamente, para agregar atn1,utos fato com o objetivo de visualizar os dados em um nível 

maior de abstração, desagregar atributos fato para aumentar o nível de detalhamento, relacionar e 

comparar fatos distintos, selecionar e projetar fatos para reduzir sua dimensionalidade. 

Em um esquema de fatos, uma pesquisa pode ser representada por um query pattern, composto 

por um conjunto de marcadores (representados por círculos preenchidos) colocados nos atributos 

das dimensões. Estes marcadores podem ser colocados dentro de cada hierarquia, para indicar 

quais os níveis de agregação das instâncias de fatos. Uma dimensão que não possui marcadores 
indica que nenhum de seus atributos está envolvido na pesquisa. Os atributos não-dimensionais 
não precisam ser mostrados em um query pattern. A figura 1 O, abaixo, mostra o query pattern 

representando a seguinte pesquisa: "a quantidade 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 razão entre o total de lucro e a quantidade vendida (returns / qty sold). 
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rnonth week 

Figura 1 O - Representação de um modelo de pesquisa (query patJern) 

Caracterizando os processos de consulta, [MFO 1] descreve as operações típicas do ambiente 
OLAP: 

• pivoteamento: orienta a visão multidimensional dos dados - dadas as dimensões (a e b, 
por exemplo) temos que, cada ponto (x,y) corresponde ao valor agregado do par de 
dimensões escolhidas. 

• rollup: aumenta o nível de agregação - diminui o detalhe sobre uma ou mais 
hierarquias de dimensões; 

• dri/1-down: decresce o nível de agregação - aumenta o detalhe sobre uma ou mais 
hierarquias de dimensões; 

• slice_and_dice: seleção e projeção - corresponde a reduzir/trocar a dimensão, 
tomando como critério de seleção um determinado valor de uma dimensão e projetando 
tal resultado como critério de seleção de valores de outras dimensões. Como exemplo ver 
consulta 4. 

Como exemplo, vamos supor a existência do modelo representado pela figura 11. Suponha agora 
que desejamos conhecer a quantidade de cada um dos produtos vendidos em nosso sistema por 
mês. Para isso devemos pivotear as seguintes dimensões: Tabela de Fatos (Fatos), Produto e 
Data, pnde teríamos o seguinte comando SQL: 

Consulta 1 - Pivoteamento: 

SELECT SUM(F.Quantldade) as quantldade_vendlda, P.nome, D.mes 

FROM Fatos AS F, Produto AS P, Data AS D 

WHERE F.ld_produto = P.ld_produto 

AND F.ld_data = D.ld_data 
GROUP BY P.nome, D.mes; 

Desta maneira conseguiremos obter a resposta para o nosso problema. 
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Ou1ns operações relacionadas com o pivotcamcnto silo rol/up e drill-down. Se :fi7.ermos o rollup 
sobre a consulta anterior estaremos aumentando o nível de agregação, ou seja, passaremos a 

analisar a venda de produtos por ano (próximo nível de agregação em relação ao mês). Drill­
down é o processo inverso de rollup, ou seja. decresceríamos o nível de agregação, passando a 
analisar as vendas de produtos por dia e não mais por mês. Note que, para as operações de rollup 
e dri/1-down é necessário que haja uma hierarquia. Em nosso exemplo tais operações são 
permitidas para as dimensões de Produto, Data e Cidade. Os respectivos comandos SQL para 
rollup e drill-dawn seriam: 

Comulta 2 - RoU11p: 

SELECT SUM(F.Quantldade) as quantldade_vendlda, P.nome, D.ano 

FROM Fatos AS F, Produto AS P, Data AS D 

WHERE F.ld_produto = P.fd_produto 

ANO F.ld_data • D.ld_data 

GROUP BY P.nome, D.ano; 

Consulta 3 - Drill-dowlf: 

SELECT SUM(F.Quantldade) 115 quantldade_vendlda, P.nome, D.dia 

FROM fatos AS f, Produto AS P, Data AS D 

WHERE F,fd_produto .. P.ld_produto 

ANO F.ld_dam - D.ld_data 

GROUP BY P.nome, D.dia; 

Suponha que. após tal análise (consulta 1), desejássemos saber a quantidade vendida de 
determinado produto (tênis Bical, por exemplo), para cada cidade durante todo o período. Neste 
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caso, estaríamos realizando uma operação de slice_and_dice. Necessitaríamos. então, da tabela 
de Fatos e das dimensões Região e Produto. O comando SQL correspondente seria: 

Consulta 4-Slice_and_dice: 

SELECT SUM(F.Quantfdade) as quantldade_vendlda, e.nome 
FROM Fatos AS F, Cidade AS e, Produto AS p 
WHERE F.ld__produto = P.ld_produto 

AND F.ld_cldade = Cfdade.ld_ddade 
ANO P.nome '"' "Tênis Blail" 

GROUP BY e.nome; 

Note que, a consulta 4 não se utiliza das dimensões Data e Vendedor, ao contrário da consulta 1. 
Porém, se utiliza da dimensão Cidade que não foi utili7.ada pela consulta 1. Vemos ainda que a 
consulta 4 seleciona um detenninado valor para a dimensão de Produlo ("Tênis Bical"). 

3.3.4 Do E/R aos esquemas de fatos 

Nas últimas décadas, a maioria dos sistemas de informação foi documentado utifuando os 
esquemas FJR (Entidade/Relacionamento), portanto, parece natural que o modelo conceituai de 
um data warehouse tenha como base um esquema E/R existente. A metodologia para geração do 
DF, partindo de um esquema E/R, contempla os seguintes passos: 

1. Definição dos fatos; 

2. Para cada fato: 

a) Criação da árvore de atributos; 

b) Adequação da árvore de atributos ("podar" e "enxertar" a árvore); 

c) Definição das dimensões; 

d) Definição dos atributos fato; 

e) Definição das hierarquias. 

Cada etapa apresentada acima será detalhada nas próximas seções, utilivmdo com exemplo um 
esquema F/R simplificado conforme mostrado na figura 12. Cada instância do relacionamento 
SALE representa um item que se referencia a um único produto em um ticket de venda. O atributo 
unitPrice 6 colocado em SALE em vez de em PRODUCT, já que o preço dos produtos pode variar 
como tempo. 
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Figura 12 - Esq11ema EIR slmplijkailo base para a geraçllo do modelo DF SALE. 

3.3.4.1 Definiçlo do1 Fatos 

Os fatos são os conceitos de maior interesse no processo de tomada de decisões. Típicamente. 
eles correspondem aos eventos que ocorrem dinamicamente no ambiente empresarial. Um fato 
pode ser rq,rcsentado no diagrama F/R ou p0r uma entidade F ou por um relacionamento n-ário 

entre as entidades El, ... , En. Se o fato for representado por um relacionamento, devemos 

transformar este relacionamento em uma entidade F substituindo cada ramo Ei por um 

relacionamento binário entre F e Ei. Cada relacionamento binário tem multiplicidade (1,1) no 

lado de F e (ml Mi') no lado de Ei. Os lllributos do relacionamento se tomam atributos de F e a 
chave de Fé a combinação das chaves de Ei, i = l, ... ,n. 

As entidades ou relacionamentos que representam arquivos freqOentcmente atualiz.ados (como 
SALE) são bons candidatos para se tornarem fatos, sendo que os arquivos mais estáticos, como 
cadastros, não o são. 

Cada fato identificado no diagrama E/R se toma a raiz de um esquema de fatos. No caso de SALB, 

o maior interesse da análise de negócios é a venda de um produto, que no diagrama F/R da figura 

12, é representado pelo relacionamento SALE. Na figura 13, abaixo, representamos a 

transformação deste relacionamento em uma entidade. 

manufacturer proci.lct 

q:y 
unit 
price 

proci.lct + ticket nurnber 

data 

ticket number 

Figlll'tl 13 - TransforllUIÇú do nladonammlo SAI.E em uma entidade. 
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3.3.4.2 Criação da árvore de atributos 

Uma vez definido o segmento do diagrama ER e a entidade F em que vamos trabalhar, podemos 
definir a árvore de atributos como sendo a árvore onde: 

• Cada vértice corresponde a um atributo do esquema; 

• A raiz corresponde à chave de F; 

• Para cada vértice v, o atributo correspondente determina funcionalmente todos os 
atributos correspondentes dos descendentes de v. 

Para facilitar a construção desta árvore, podemos aplicar o seguinte algoritmo recursivo sobre a 
entidade F, que representa o fato a ser analisado: 

onde: 

translate(F,ldentlfler(F)) 

translate(E, v): 

//E Is the current entlty, v Is the current vertex 

{ for each atrlbutte a e E I a ,.. ldentlfler(F) 

do addchild(v,a); //adds chlld a to vertex v 

for each entlty G connected to E by a x-to-one 

relatlonshlp R 

do 

{ for each attrlbute b e R 

do addChlld(v,b); 

addChlld(v ,ldentlfler(G)); 

translate( G,ldentlfler(G)); 

} 

} 

Algumas observações: 

• Se Fé identificado pela combinação de dois ou mais atributos, identifier (F) 
denota esta concatenação; 

• 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 árvore de atributos. 
Porém. em uma pesquisa de data warehouse, a operação de drill down em um 
relacionamento um-para-um significa acrescentar uma linha sem nenhum nível de 
detalhe adicional e este tipo de atributo pode ser representado como um atributo não­
dimensional; 

• Relacionamentos x-para-muitos não podem ser inseridos na árvore de atributos. De 
fato, a representação destes relacionamentos no nível lógico seria impossível de ser 
representado sem que a primeira forma normal fosse desrespeitada; 
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• Como já sabemos, um relacionamento n-ário é equivalente a n relacionamentos 
binários, sendo que a maioria dos relacionamentos n-ários tem multiplicidade máxima 
maior que 1 em todos os seus ramos. Este tipo de relacionamento determina, então, n 
relacionamentos binários um-para-muitos que não podem ser inseridos na árvore de 
atributos. Porém, um ramo com multiplicidade máxima igual a um determina um 
relacionamento binário um-para-um que pode ser inserido na árvore. 

A árvore de atributos correpondente ao esquema E/R da figura 13 é mostrada abaixo: 

manufactunr 

category product 'lP' 
.:-~.§' 

.. ~ 
~# unltprice 

sales 
dite 1111n■gw acldress 

tlcklll: 
nurnber 

stare ltat• 

Figura 14 -Árvore de atributos para o exemplo SALE (a ral: at4 em cÚIZII), 

3.3.4.3 Adeqaaçlo da árvore de atributos ("podar" e "enxertar" a árvore) 

Como nem todos os atributos representados na árvore são de interesse para o data warehouse, é 
necessária a adequação da árvore com o objetivo de eliminar os níveis de detalhe desnecessários 
e, para isso, a árvore deve ser "podada" e "enxertada". 

A operação pruning ("podar") resulta na eliminação alguma subárvore. Os atributos eliminados 
não serão incluídos no esquema de fatos e, por esta raz.ão, não poderão ser utili7.ados para 
agregações de dados. Como exemplo, no caso de SALES a subárvore que inclui city e state poderia 
ser eliminada 

A operação grqfting ("enxertar") é usada quando um determinado vértice da árvore expressa uma 
informação desnecessária, porém, seus descendentes devem ser preservados. Como exemplo, 
alguém pode querer classificar os produtos diretamente por categoria (category) sem considerar a 
informação do seu tipo (type). 

Seja v o vértice a ser eliminado e v ', seu pai, a operação grafting pode ser implementada através 
do algoritmo abaixo: 

graft(v): 

{ for each v• 1 V- Is child of v 

do addChlld(v',v-); 

drop v; 

} 
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Como podemos verificar, a operação grqfting move toda a subárvore enraiz.ada em v para v •. 
Com isto, o atributo v não será incluído no esquema de fatos e seu correspondente nível de 
agregação será perdido, mantendo-se, porém, todos os níveis de seus descendentes. No caso de 
SALES, o detalhe dos tíquetes de compras não interessam, portanto, devemos aplicar a operação 
grafting no vértice ticket number, tendo como resultado a árvore representada na figura 15. 

De forma geral podemos dizer que, se aplicarmos a operação grafting em um filho da raiz, 
teremos um nível mais alto de granularidade das instâncias do fato e que, se o nó que sofre a 
operação grafting tiver 2 ou mais filhos, isto nos levará a um aumento no número de dimensões 
no esquema de fatos. Além disso, se um vértice opcional sofre a mesma operação, todos os seus 
filhos herdam sua opcionalidade 

sales 

Figlll'tl 1 S -Árvore de alrlbutos para o ~mplo SM.ES após a oput1çJlo grqfting ("enxuta,") 
sobre o vértiu tickd number . 

3.3.4.4 Definiçlo das dimemões 

As dimensões vão determinar como as instãncias dos fatos podem ser agregadas de forma 
significativa para o processo de tomada de decisão. As dimensões serão escolhidas entre os 
vértices que são filhos da raiz (incluindo os vértices que se tomaram filhos da raiz após as 
operações de grafting). A escolha das dimensões é de grande importância já que isto determina a 
granularidade das instâncias dos fatos. 

A dimensão tempo é um elemento chave em todo data warehouse, porém os diagramas E/R 
podem ser classificados como mapshot ou temporais, dependendo da forma com que tratam o 
tempo. Os esquemas snapshot descrevem o estado atual do domínio da aplicação enquanto que os 
esquemas temporais descrevem a evolução do domínio da aplicaç!o durante um intervalo de 
tempo, ou seja, as versões antigas dos dados são explicitamente representadas e armazenadas. 
Nos esquemas temporais, o tempo está representado e, portanto é um candidato óbvio para wna 
dimensão. Se o atributo relacionado ao tempo aparecer na árvore de atributos como filho de 
algum vértice diferente da raiz, a árvore deve sofrer operações grafting para que o tempo se tome 
uma dimensão, ou seja, se tome um filho da raiz. No caso dos esquemas do tipo snapshot, o 
tempo não está explicitamente representado, já que é assumido que o esquema representa os 
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dados no momento atual. Ainda assim, para este tipo de esquema, o tempo deve ser adicionado 

como uma dimensão do esquema de fatos. 

No exemplo SALES, que estamos analisando, os atributos escolhidos como dimensões são: 

product, store e intervalos de date que correpondem às semanas. 

3.3.4.5 Definiçlo dos atributos do fato 

Normalmente, os atributos do fato são contadores do número de instâncias de F ou a 
soma/média/máximo/mínimo de expressões que evolvem atributos numéricos da árvore de 

atributos (são excluídos os atributos que já foram escolhidos como dimensões). Pode acontecer 

também que um fato não possua atributos e, neste caso, a informafão é armazenada apenas para 
indicar a ocorrência do fato. Caso estes atributos existam, é o momento de se criar um glossário 

com as expressões que os descrevem. Por exemplo: 

quantity sold = SUM(SALE.qty) 

total returns"' SUM(SALE.qty • SALE.unltJ>rlee) 

number o/ customers • coUNT(sALB) 

Os operadores de agregação poderão ser aplicados a todas instâncias de SALES que sejam da 

mesma semana, loja e produto. 

3.3.4.6 Definiçlo das bienrquia1 

Este é o último passo na criação do esquema de fatos. Ao longo de cada hierarquia, os atributos 
deverão ser organizados em uma árvore, onde o relacionamento entre cada nó e seus 
descendentes é do tipo x-para-um. Neste estágio, ainda é passivei realizar operações de pruning e 
grajllng para eliminar detalhes irrelevantes, como por exemplo, um vértice conectado a seu pai 
através de um relacionamento do tipo um-para-um. Também é possível adicionar novos níveis de 

agregação denno da hierarquia. Isto ocorre tipicamente na dimensão tempo. No exemplo SALES, 

foram introduzidos os níveis month e week, permitindo a agregação dos valores numéricos em 

meses e semanas. Durante esta etapa, os atributos que não serão utiliz.ados para agregação, mas 

apenas para propósitos informativos devem ser identificados como atributos não dimensionais. 

Ao término desta etapa, chegamos a uma defini~ gráfica do modelo conceituai do data 

warehouse, conforme apresentado na figura 8. 

3.4 Os esquemas básicos e suas variações 

Após a definição do modelo conceitua!, podemos partir para o modelo lógico e sua conseqtlente 
implementação fisica. A implementação fisica do modelo dimensional, em uma base de dados 

relacional, pode ser feita de várias formas diferentes. No entanto, para todos os esquemas, os 
fatos e as dimensões são implementados em tabelas fisicas, onde cada linha é única e identificada 
por uma chave genérica, já discutida anteriormente. Nas próximas seções, estaremos analisando 

os esquemas básicos, conhecidos como star schema e s,wwjlake schema, e suas variações. 
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3.4.1 O esquema Star clássico 
Provavelmente, o Star schema, apresentado por Ralph Kimball [Kim96], seja o primeiro esquema 
utiliz.ado para desenhar o data warehouse implementado em um banco de dados relacional. Neste 
esquema, a tabela fato contempla as seguintes caracteristicas: 

• Uma chave primária composta, sendo um elemento da chave para cada dimensão; 

• Cada elemento chave para a dimensão deve ser representado e descrito na tabela 
dimensão correspondente, para efetuar o join; 

, Opcionalmente, uma ou mais métricas ou fatos a serem avaliados; 

• Pode ll11IlaUll8J' as métricas sumariadas em diferentes níveis de agregação. 

Uma tabela dimensão é definida para cada dimensão do negócio a ser analisada, contendo: 

, Uma chave genérica, gerada pelo sistema; 

Uma coluna de descrição genérica para a dimensão ou colunas de descrição para cada 
atributo da hierarquia; 

, Atributos que permitam efetuar os filtros; 

• Um indicador nível, para estabelecer o nível da hierarquia a que se refere a linha da 
tabela; 

■ Valores nulos ocasionais., dependendo do nível hierárquico da linha. 

O objetivo de se annuenar toda a hierarquia é possibilitar, durante as consuUas, a utili7.ação de 
filuos que pennitam a agre~ ou sumário dos fatos nos vários níveis hierárquicos. 

FJgun 16 - 11. Tabda dbnaulo em dnall,a com IIJ1ffl4' - dacriçlo (gmlrlca) 

b. Tllbdll dlmenslo com lllffll dacrlçlo para cadll nMl da llinarqu/a -
Sta, apt111dldo. 
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As figuras 16a e 16b mostram os detalhes de uma tabela dimensão, chamada Geografia que 
descreve e define uma hierarquia entre a loja, a cidade onde se encontra, o estado (UF) e a região. 
Na figura 16a encontramos uma das possibilidades, com apenas uma descrição genérica para toda 
a dimensão, na figura 16b encontramos colunas de descrição específicas para cada elemento da 
hierarquia. É importante notar que, não existe uma preocupação com a nonnali:mçll.o das tabelas 
no data warehouse, conforme jã exposto no item 3.2.2 acima. Este é um dos aspectos que 
diferenciam bastante a modelagem do data warehouse da modelagem convencional. Outro 

aspecto a destacar é que o indicador ntvel não precisa ser numérico e pode conter o nome do nível 
da hierarquia, como por exemplo: "cidade", "loja", "m@s" etc. 

A dimensão Tempo é uma dimensão especial, sendo diferente de todas as outras dimensões. Esta 
dimensão requer alguns atributos comuns a todas as dimensões e três atributos especiais que 
serão de extrema importância no momento das consultas. 

As colunas que devem compor a dimensão Tempo são: 

• Chave única genérjça, gerada pelo sistema, preferencialmente numérica e inteira. para 
ligação lógica com a tabela fato; 

• Descrição do tempo contido naquela linha. Conforme os exemplos citados na figura 
l 6, esta descrição pode ser única para a tabela ou especifica para cada nível da 
hierarquia; 

• Atributos da hierarguia, como nas outras dimensões; 

• Nível ou Resolução. que indica o nível da hierarquia representado naquela linha, que 
pode ser numérico ou um pequeno texto; 

• Segllência na resolução, que indica a scqllência de um período de tempo- dentro do 
nível ou resolução ao qual ele pertence. Este valor é um número inteiro consecutivo 
que designa a ordem cronológica para todas os dias, meses, semestres, anos etc, ou 
seja, para todos os períodos de tempo existentes na tabela dimensão. A seqüência é 
definida dentro de cada nível ou período de resolução, sem repetições e, [IA99] 
recomenda que sejam utilizados intervalos de valores para estabelecer a seqüência. 
Por exemplo, para a seqüência de anos a numeração seria de 1 a l O, para semestres, 

entre 100 e 200, todos os meses estariam entre 500 e 999 e todos os dias teriam 
seq~cias numeradas a partir de 1.000. Na figura 17 abaixo, vemos que a seqüência 
na resolução para Janeiro de 1999 é 500, para Fevereiro de 1999 é S01, Março de 
1999 tem seqüência 502 e assim por diante. É importante ressaltar novamente que o 
valor para esta coluna deve ser único dentro de um período de resolução; 

• Indjcador C01Te11te, se utilizada em conjunto com a coluna de seqüência na resolução, descrita 
no item anterior, indica qual o período de tempo dentro da resolução especificada, que 
deveria ser definido como co"ente. Com isto, é possível definir qual será o tempo corrente 
para as consultas: a informação canegada mais recentemente, a data de hoje ou algum 

período de tempo futuro. A utilização desta coluna permite que determinadas condições de 
negócio estabeleçam o momento em que os dados estarão disponíveis para os usuários finais. 
Esta coluna é, normalmente, definida como um caracter e preenchida com 'S' ou 'N', onde 
'S' indica que o dado já foi carregado no data warehouse. O período de tempo corrente, 
dentro da resolução (pode ser o dia corrente, o mês corrente etc.), será aquele que contiver na 
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coluna Indicador Corrente o valor de 'S' e o maior valor na coluna Seqüência na Resolução, 
descrita no item anterior. 

Tanpokar DMalçlo RwolUÇlo SequlncllN Indicador 
Ano Sem- .... ouNMI Rwoluçlo Comnla Dia 

-· ... ... . .. . .. . .. . .. . .. . .. 
101 , ... ,_,,,_ - l501 " 

,..., 
UI'""" U11-

l!U 1-1- - t,(J2 s 1999 011 ...... w,_ 
lW IMIICO llMI - 003 s 1- Ul '•"" 

...,.,_,, 
104 

_,_ - """ s "'"" Ull- 041""" 
100 IM■IOl..,. - """ " "'"" urn,w u,11..,,,, 
1~ -·- - llUII s 

,_ 
u '""" ""'""" 11.> ;JllllNll AIUU - .,,~ :s AIUU UlAIUU UlA'UU 

114 r1M11111R1 ~ - 1>14 s "uuu U""-JUU uuuuu 
110 MIIIÇCl.<UUU - 015 s ;tUUU U l«uUU u.>o<UUU 

11a Al)(l:.MJU - º'ª s "uuu Uli<UUU U4,<UUU 

Zl 1~.lwtnf - 101 " ·- u ·-~-22 2~.,- - l!U :s "'"" ""'""" 23 ,~.LI.IAJ - 1W " "uuu u1.ruuu 
24 2l:illlll, A'UU - 104 " "uuu UUAIW 

3 11- AIIO 3 s 
,_ 

4 1.a.u.r """ 4 " , .. uuu 
D 1-<Wl """ --s- N 1 «uUl 
8 l:t\JIU NIO 8 N '"""" -· ... ... . .. ... ... . .. . .. . .. 

Figura 17- Tabda rq,ramtando a dbtte,u&, Tempo, coM as CDluntB apedjka.f para ate 
tipo de dimensllo. 

Nem sempre é possível capturar todas as métricas e dimensões importantes para um modelo de 
negócios, em um único esquema Star. Ao contrário, a exist!ncia de múltiplas tabelas fato é a 
norma, definindo um modelo de múltiplas esttelas. Cada estrela é composta por uma tabela fato e 
suas dimensões associadas [AV98]. 

O principal fator que pode levar à separação das métricas em diferentes tabelas fato é o modelo 
de negócios analisado. Um processo de negócios pode envolver diferentes conjuntos de 
dimensões 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 utilização, os seguintes aspectos: 

• Facilidade de entendimento do modelo, principalmente por parte do usuário final; 

• Excelente desempenho, devido ao uso de chaves genéricas, geralmente numéricas e 
inteiras; 

• Facilidade na definição das hierarquias; 

• Número de operações de join reduzidas. já que o modelo implementa todos os níveis 
da hierarquia das dimensões em apenas uma tabela por dimensão além de estar 
bastante desnonnslizado; 

• O metadados é simples. 
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Na figura 18 está representado um esquema Star clássico, composto por uma tabela fato e suas 
dimensões Geografia, Produto e Tempo associadas. 

OlmendoCIOIJIII■ Dlmen■lo l"rodl.to 

Dlffl-ao TIIIIPO 

Figura 111-Representaçllo de um data warehouse em aqiuma Star cl4ssú:o 

Apesar de amplamente utilizado, o esquema Star apresenta alguns problemas. O primeiro deles 
está relacionado ao indicador nlvel, presente em todas as tabelas dimensão. Este indicador deve 
ser utilizado em todas as consultas, já que a mesma tabela dimensão annaz.ena informações sobre 
todos os níveis da hierarquia. Durante a construção da consulta, o usuário deve conhecer a 

estrutura da base de dados, para poder especificar o nível da informação a ser pesquisada. Este 
indicador pode ser causa potencial para erros já que, se for esquecido ou mal utilizado, pode levar 
a resultados incorretos e baixa flexibilidade. Além disso, se a estrutura da dimensão for alterada, 
incluindo ou eliminando algwn nível da hierarquia, o data warehouse necessitará de alterações 
flsicas, elevando os custos de manutenção. 

O segundo problema é que, por manter todos os níveis hierárquicos da dimensão fisicamente em 
uma única tabela, esta se toma muito grande, em vários casos. Outro fator que contribui para o 
aumento do tamanho da tabela é a dcsnonnalização, que gera uma grande quantidade de valores 
de atributos repetidos. A desnonnaliv,ção fica bastante clara, ao analisarmos, por exemplo, a 
dimensão Geografia, que aparece na figura 16b. No diagrama, representado na figura 19, 
podemos ver as dependências funcionais que ocorrem em uma tabela deste tipo . 

. ,;(!::fk'Kn 
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1: Cidade 
crr4 

Cldade_dnc 

E 
Estado 

df5 Estado_desc 
r Regllo 
i.. Reglão_desc 

NMII 

Figwa 19-DqMndlnciasfunclona/s da tabela dimmsllo GEOGJUFL4 
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O esquema Star clássico pode apresentar algumas variações, dependendo do problema de negócio 
apresentado. Nas seções seguintes descreveremos estas variantes do Star. 

3.4.2 As variações do esquema Star 

A primeira variação a ser discutida é o esquema Partia/ Star[Tan91J. Nesta variação existem 
múltiplas tabelas para cada dimensão e para a fato. Estas múltiplas tabelas estão lógica e 
fisicamente separadas em função dos seus níveis de agregação. Este modelo cria múltiplas 
estrelas, cada uma delas representando uma combinação de níveis de agregação em cada 
dimensão. Não existem ligações lógicas entre as várias tabelas fato ou dimensão, apenas entre a 
tabela dimensão e a tabela fato de cada grupo. Cada dimensão é representada por múltiplas 
tabelas que são fisicamente separadas pelo nível de agregação, sendo que as tabelas possuem 
como chave primária, uma chave genérica gerada pelo sistema, da mesma forma que o esquema 
Star clássico. Pode acontecer que uma métrica ocorra apenas para um determinado nível de uma 
dimensão. Por exemplo, a métrica Preço existe unicamente no nível Item da dimensão Produto. 
A figura abaixo retrata esta variação do Star, representando apenas a dimensão Geografia, 
separada nos níveis de Regillo e de Cidade, e as tabelas fatos associadas a estes níveis. 

llrnendo Pardal Clclad• 

Figuro 20 - Esquemo PtUtild Star mostnurdo opmas " dimarslo Geogrrifu, e t1S tabe/JJs foto 
associlldos. 

Esta partição das informações, pelos níveis hierárquicos de agregação, leva à criação de duas 
estrelas: a primeira representando o nível de Região e a segunda representando o nível de Cidade. 
Ao adiciommnos a este esquema a dimensão Tempo e a dimensão Produto agregadas nos níveis 
de Fabricante e Marca, conforme o modelo representado na figura 18 (Star Clássico), 
expandiremos para Regiiio/Fabricante/Ano, Regüio/Marca/Ano, Cidade/Fabricante/Ano e 
Cidade/Marca/Ano, sendo que cada combinação será representada por uma estrela parcial 
separada: 
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Fig,ua 21- Esqtuma Partilll Star mostrando as dimals6a Geograf111 e Produto separadas em 
diferentes niveis de agregaç4o e as tabelas faJo associadas. 

São várias as vantagens encontradas no esquema PartiaJ Star, apesar de sua visível 
complexidade. Uma delas é a possibilidade de maior controle do tempo de carga, backup e 
manutenção das tabelas, pois seu tamanho fica reduzido em ti.mção da partição. Estas partições 
possibilitam também a existência de fatos em certos níveis específicos e é possível eliminar as 
coluoas que não tenham significado em determinados níveis, reduzindo assim a esparsidade. 
Como já dissemos, a complexidade do modelo aumenta em relação ao Star clássico e cada estrela 
requer uma definição específica no metadados, dificultando o processo de manutenção. Em 
relação às consultas, serão necessários múltiplos comandos SQL para analisar dados em mais de 
um nível de agregação em um mesmo relatótio, sendo que esta condição pode degradar o 
desempenho da consulta. Além disso, a estrutura flsica de cada tabela ou grupo de tabelas requer 
alterações sempre que novos níveis de agregação ou novas combinações forem adicionados ou 
removidos. 

Para simplificar um pouco o esquema Partia/ Star, utiliza-se uma combinação de seus princípios 
com o Star clássico. Pode-se particionar apenas a tabela fato e manter cada dimensão como uma 
única tabela ou o inverso, ou seja, manter a tabela fato única e particionar as dimensões. O 
particionamento é feito sempre baseado na agregação de determinados níveis da hierarquia. Estas 
variações são chamadas de Fact Partitioning e Dlmension Partition, respectivamente e 
detalharemos cada uma delas a seguir. A variação Fact Partitionlng, também chamada Fact 
Constel/ation é o esquema que particiona apenas a tabela fato. Este esquema utili7.a uma única 
tabela para cada dimensão que fica ligada às múltiplas tabelas fato, particionadas pelos diferentes 
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níveis de agregação. Este esquema possibilita a existência de fatos em certos níveis, jã que as 

tabelas são particionadas, assim como o Partial Star. Se particionarmos a informação em níveis 

de agregação desde o nível mais detalhado, o desempenho, no caso de consultas executadas nos 

níveis de detalhe mais altos, será melhor. Deve-se levar em conta que, na implementação deste 

esquema, se a hierarquia é extensa, numerosas tabelas fato serão criadas, aumentando a 

complexidade do desenho. Além disso, consultas que requeiram a análise das informações em 

mais de um nível de agregação emitirão múltiplos comandos SQL, o que pode acarretar em um 

desempenho inferior. A figura 22 abaixo representa ~ exemplo desta variação, onde a tabela 

fato está particionada em função dos níveis hierárquicos Região e Cidade, da dimensão 

Geografia (as outras dimensões não estão representadas): 

Fato VendaRegllo 

Figlll'll 22 - Exemplo do esquema Fact Partilioning 011 Fact Constdlation para a dimenslo 

Gugraf,a e ,u tabelas /ato co"espondenla às ~ IJa por Regido e Cidade. 

A variação Dimension Partiltoning mantém uma única tabela fato, que contém as métricas dos 

vários níveis de agregação, incluindo o nível mais detalhado. Esta tabela fato está logicamente 

ligada às múltiplas tabelas de dimensão, particionadas por diferentes níveis de agregação. A 

figura 23, abaixo, representa um esquema deste tipo, onde a dimensão Geografia encontra-se 

particionada por Regi4o e por Cidade (as outras dimend\es não estão representadas). As 

vantagens da Dimension PartiJioning incluem a possibilidade de assinalar atributos que são 

específicos cada nível de agregação e um bom desempenho, já 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 recuperação das 

infonnações dos níveis mais altos. 

A escolha do esquema a ser implementado, deve levar em conta vários fatores do negócio, bem 

como os tipos de consultas e o tamanho de cada uma das tabelas definidas no data warehouse. 

Seja qual for a variação escolhida, o Star se caraterii.a pela simplicidade, rapidez no acesso e 

desnonnalização. O esquema Star pode ser refinado e transformado em um esquema chamado 

Snowjlal.e que, para implementar as hierarquias dos atributos. se utiliza de tabelas de 

subdimensões. Estas subdimensões facilitam a normalização do modelo. Manter as tabelas 

desnonnalizadas, implementando-se um esquema Star é um aspecto bastante discutível, pois a 
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divisão das tabelas. como em um esquema Snowjlake, em nome da nonnalização, pode levar as 
consultas a um desempenho mais baixo. 

Dlmendo Pwdll Rtgtlo Dlmtrdo P.-clll Cidade 

Figura 23 - Impkmnttaçlo do esquema Dimauion Partltioning, npresenlllndo o 
pamcionmMnto da talJeJa dbMnslo G«1grafia. 

O Snowjlake pode ser considerado um Star nonnalizado, e nas próximas seções analisarem.os este 
esquema e suas variações. 

3.4.3 O esquema Snowflake 
o esquema Snowjlake emprega uma combinação de normaliz.ação da base de dados, para manter a integridade e reduzir os dados lll'IJlM.enados de forma redundante, com uma desnomaJização para obter melhor desempenho [fan97]. Neste esquema as dimensões são normalizadas em 
subdimensões, sendo que cada nível da hierarquia fica em uma subdimensão. Por esta raz.ão, não há necessidade de se utilizar o indicador de nível que existe nos esquemas do tipo Star. A tabela principal da dimensão tem wna chave para cada nível hierárquico representado na subdimensão e não mais uma única chave, como no Star. 
O Snowjlake apresenta duas variações básicas que diferem na disposição das tabelas que representam as subdimensões, os Snowjlake Loohtp e o Snowflake Chain, que serão descritos na próxima seção. Sua representação gráfica fica similar a um floco de neve., devido ao particionamento das tabelas dimensão. 

3.4.4 As variações do esquema Snowflake 
O esquema Snowjlake Lookup emprega tabelas adicionais para nomes e descrições dos atributos, todas ligadas a uma tabela principal da dimensão. Desta forma é possível reduzir o tamanho da tabela dimensão, eliminando a redundhcia do lll'IJlM.enamento das mesmas descrições em várias linhas diferentes, sendo que as tabelas adicionais atuam como tabelas de lookup para a chave ou valores codificados da tabela principal da dimensão que, por sua vez, está logicamente ligada a uma única tabela de fatos. A figura abaixo mostra o mesmo exemplo citado na figura 18, porém modelado em Snowjlake Lookup. Nesta figura está representada apenas a dimensão Gegrajia e suas subdimensões Regi6o, &todo, Cidade e Loja. 
Na figura 24, pode-se notar que a ligação entle a tabela fato e a tabela da dimensão principal é feita da mesma forma que no esquema Star, através de uma chave gerada genérica. A tabela 
principal da dimensão se conecta logicamente às subdimensões, que são as tabelas de loolcup, através de suas chaves primárias. 

37 



Estado Lookup Rlgllo Lookup 

Filo Venda 

LoJ■ L.ookup 

Figura 24 - Duenho lógico da dúnensllo Geografu, em um data warehouse implementando o 
esquema Snowjlake Lookup 

As descrições não precisam ser repetidas como no esquema Star, simplificando o 
IIJ'Jllaz.ename, reduzindo o tamanho relativo das tabelas dimensão e melhorando o controle de 

integridade dos dados. O uso das chaves geradas genéricas, geralmente números inteiros, levam a 

um melhor desempenho, menor manutenção do metadados e mais flexibilidade ao data 

warehouse. V ale ressaltar que o desempenho pode ficar afetado se múltiplas consultas ou 

múltiplos joins têm que ser emitidos para decodilic.ar as chaves, ao buscar as descrições nas 

tabelas adicionais. Além disso, a manutenção da base de dados requer manutenção adicional dado 

o número maior de tabelas ffsicas distintas. 

O esquema Snowflake apresenta um nível muito maior de nonnalização, se comparado aos 

esquemas do tipo Star. A figura 25 mostra os diagramas que representam as dependências 

funcionais do esquema que aparece na figura 24 em Snowjlake loolcup. 

«~ GEOGRAFIA KEY 
Descrição 
Região key 
Estado key 
Cidade key 
Loja key 

L 

~ Região Key 
i. Região desc 
(I 
r Estado Key 
i. Estado desc 

~ CldadeKey 
i. Cidade desc 

~ Loja Key 
i. Loja desc 

b. 

fl~ GEOGRAFIA KEY 
PRODUTO KEY 
TEMPO KEY 
Vale.- da venda 
Quantidade 
Preço 

e. 

Figura 25 -Diagramas npraentando a de~ndlnclasfunctonaü nn: 

a. Tabela princlpo/ da di~nslo Geografuz; 
b. Tabelas de Lookup (sllbdi1Mns6es) e 

e. Tabela Fato Vendas 
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. A segunda variação do esquema Snowjlalre, conhecida por Snowjlalre Chain. utiliza também 
subdimensões, particionadas pelos níveis hierárquicos da dimensão, sendo que a tabela principal 
da dimensão representa o nível mais baixo (mais detalhado) da hierarquia A3 subdimensões 
estão encadeadas, partindo-se da tabela fato que está logicamente conectada à tabela da 
subdimensão principal ou raiz. Na figura 26 encontramos um exemplo desta implementação, 
representando a dimensão Geografia com suas subdimensões e a tabela fato de vendas. 

Dlmenllo Gtognlla 
lklbdlmenllo Prfnclpll Fll:oV,ndu 

Flgurt1 26 - Exemplo tk úttplawntaçllo do esqllenui Sntnvflau Chain, rq,raentondo a 
/igaçllo da tabela Fato com a dúnenslo <kografu, (divididll em sllbdimens6es encadeadas). 

Cada tabela da subdimensão contém sua chave primária e suas descrições associadas. Além disso, 
contém também a chave para o próximo nível da hierarquia da dimensão e assim por diante, até 
chegarmos à última subdirnensfto, que contém o nível mais alto (menos detalhado) da hierarquia. 
É tipicamente utiliz.ada quando os fatos contem infonnações apenas sobre o nível de detalhe mais 
baixo da hierarquia. Como podemos verificar na figura 26, a tabela fato já não utiliza uma chave 
para a dimensão Geografia como um todo, a chave utilizada é diretamente para a subdimens!o 
principal. Fica claro que esta implementação não é recomendada quando os relatórios necessitam 
freqOentemente vários níveis de agregação da informação, já que são necessários vários passos na 
cadeia para se chegar ao resultado. Este esquema oferece um alto grau de integridade de dados, 
pois os nomes e as descrições são mantidos em um único local, reduzindo o tamanho das tabelas 
de dimensão. A maior desvantagem está no baixo desempenho, uma vez que todos os níveis da 
cadeia devem ser acessados, mesmo quando se requer apenas os níveis mais altos de agregação. 
Em situações práticas, existe uma alternativa para minimi7ar este efeito, adicionando-se, a cada 
subdimensão, chaves para todos os níveis superiores da hierarquia. Com isso, pode-se "saltar' 
determinados níveis, utilizando-se a chave que leva diretamente para o nível requerido. A figura 
27 abaixo apresenta esta alternativa, que visa basicamente um melhor desempenho do Sno'Hftalre 
Chain. 
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Fato Venda 

Cldlla Cldadt 

Cadela Estado 

Figlll'tl 27 - Exnnplo th Snowjlake CJ,ain com chava adicionais para melhorar o 

desempenho das consultas. 

Podem ocorrer, em determinados modelos, vários atributos diferentes que não estão associados a 

nenhuma dimensão específica. Em vez de criarmos várias dimensões com apenas um atributo, é 

possível agrupá-los em apenas uma dimensão. Este esquema é chamado de Snowjlake Attribute 

[Tan97], sendo que a dimensão artificial pode também implementar a combinação de dimensões 

pouco utfüzadas com o objetivo de reduzir o número de dimensões do data warehouse, 

simplificar o modelo e melhorar o desempenho. A tabela principal desta dimensão artificial 

contém as chaves estrangeiras dos diferentes atributos ou das tabelas dimensão a serem 

agrupadas. A chave primária da dimensão artificial é uma chave genérica gerada pelo sistema e 

uma única linha é adicionada para cada combinação válida de todos os atributos ou dimensões 

envolvidas. Cada chave estrangeira da tabela principal leva a uma chave primária na tabela de 

descrição daquele atributo ou dimensão. Na figura 28, encontramos um exemplo, onde Tamanho, 

Cor, Formato e Perfame são atributos não dimensionais dos produtos vendidos, que não podem 

ser associados a nenhuma das dimensões existentes no modelo. Utilmmdo-se este tipo de 

esquema, os atributos podem ser agrupados em uma única dimensão artificial que contém todas 

as combinações válidas destes atributos, sendo que a tabela fato contém uma chave para conectar­

se logicamente a esta dimensão, da mesma forma que se conecta às outras dimensões do modelo. 

As vantagens encontradas neste tipo de implementação são várias: redução do número de 

dimensões, que leva à redução do tamanho global dos fndices e da complexidade do SQL gerado, 

maior integridade dos dados e os vários atributos juntos ou dimensões pouco usadas 

compartilham de um único ponto de entrada na tabela de fatos. 
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CorLoolwp FormllD Lookup 

Figura 28 -Eumplo do esqumu, Snuwjlake Attrlbute agrupando os alrlbutos Cor, Formato, 
Tamanho e Perfume, caractufsticas dos prodlllos vt1ndidos. 

Sem este tipo de esquema, cada um destes atributos ou dimensões seria mantido como uma chave 
estrangeira na tabela fato, resultando cm um ponto de entrada que não faria parte da cliave 
primária e, provavelmente, sem índice flsico para facilitar o acesso. Esta situação, retratada na 
figura 29, deve ser evitada. 

CorLookup Formato Lookup 

Fato Venda 

Tananho Loolwp Pwfurne Lookup 

Figura 29 - lmplementaçllo tdtunativa sem II ldilizaçlo do esqllDIUl Snowjlah AttribllU. 

3.5 Agregações das informações 

Apesar dos dados no data warchouse serem armazenados segundo a granularidade definida, 
muitas das consultas realizadas necessitam, além das informações detalhadas, de informações 
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sumariadas ao longo das dimensões. A informação armazenada no nível de detalhe é importante, 

porém o acesso à informação em níveis sumariados permite aos analistas de negócio terem uma 

visão global do modelo de negócios analisado. Estas consultas, partindo de uma base onde 

existem apenas os dados de nível básico, ou seja, do nível mais detalhado, se tiverem que 

sumariar os dados no momento da execução, sobrecarregarão todo o processo de análise. De 

acordo com [Kim96], é necessário um determinado conjunto de vários agregados precomputados 

para acelerar cada uma das consultas, sendo que o efeito sobre o desempenho é considerável, 

chegando a obter reduções de dez a mil VC7.CS no tempo de processamento. Por esta raz.ão, a 
utilização de dados previamente sumariados é um recurso bastante eficiente para controlar o 

desempenho do data warehouse. Nesta seção, estaremos analisando aspectos da definição, 

implementação e utilização destes valores agregados. 

3.5.1 Definindo os agregados 

A escolha dos agregados a serem previamente annazenados no data warehouse, já que armazenar 

todos os agregados é impraticável, não é uma tarefa fácil. É necessária uma análise das consultas 

que serão executadas pelos usuários, identificando os agrupamentos mais utiliz.ados, além de 

constante acompanhamento após sua implantação. 

Uma forma de se descrever as agregações a serem aplicadas na base é como um "agregado n­
direcional", onde n indica o número de dimensões sumariadas como resultado da agregação. Um 

exemplo de um agregado uni-direcional seria sumariar uma dimensão (em algum rúvel da 

hierarquia) enquanto que as outras dimensões ficam em seu nível atômico, mais detalhado. Um 

agregado bi-direcional sumaria wn nível da hierarquia para duas dimensões deixando as outras 

dimensões em seu nível atômico. Se utili7.armos o exemplo citado na figura 18, que representa 
wn esquema Star clássico, com três dimensões Geografia, Produto e Tempo e, se quisermos 

implementá-las em nosso data wan:house, infonnações sumariadas para totais de Categoria na 

dimensão Produlo, totais de Estado na dimensão Geografia e totais mensais na dimensão Tempo, 

teremos 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 de produto por loja; 

4. Agregado bidirecional: totais de categoria por totais de cidalú por dia; 

5. Agregado bidirecional: totais de categoria por totais mensais por loja; 

6. Agregado bidirecional: totais de cidades por totais mensais por item de produlo; 

7. Agregado tridirecionai: totais de categoria por totais de cidade por totais mensais. 

Neste exemplo fica claro que não estamos representando todos os possíveis agregados para as 

dimensões do modelo. Como já dissemos, isto seria impraticável, dada a grande quantidade de 

dados a ser administrada. Ainda MSim, para os agregados escolhidos é necessária uma avaliação 

do tamanho do resultado a ser gerado, levando-se em conta a explosão do número de linhas e a 

dispersão das informações armazenadas no data warehouse. Uma tabela de fatos de nível básico, 

para o exemplo que estamos analisando, é normalmente bastante dispersa no preenchimento das 

chaves [fan96). Para entender este aspecto, temos que lembrar que apenas uma parte dos 

produtos são vendidos por dia em cada uma das lojas. Porém, ao calcularmos o tamanho do 
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conjunto de agregados, devemos levar em conta que sua criação aumenta drasticamente a taxa de 
ocupação, aumentando bastante o tamanho do data warehouse. Para comprovarmos este fato, 
vamos analisar um exemplo prático em um data warchouse fictício. Vamos supor que no modelo 
exemplo que estamos analisando, existem 10.000 itens produtos diferentes. 1.000 lojas e o 
perlodo de tempo armazenado é de 2 anos, equivalente a 730 dias. Além disso, neste data 
warehouse exemplo, apenas aproximadamente l O porcento dos produtos são vendidos em uma 
determinada loja em um determinado dia. Isto significa que a tabela de fatos ocupa apenas 10 
porcento do que ocuparia caso todos os produtos fossem vendidos em todas as lojas, todos os 
dias. Entretanto, com a criação dos agregados esta taxa sobe dramaticamente. Vamos supor 
também que no caso de produtos, 10.000 itens levam a 2.000 categorias de produto, as 1.000 
lojas serão agrupadas em 100 cidades e o perlodo de tempo total sem sumariado em 24 perlodos 
mensais. Além disso, vamos considerar a dispersão e o número de linhas a tabela de fatos, de 
acordo com a tabela abaixo: 

Tabela 
Sãiê: ilãm di prÕdÜfo por kíjã por dia 
Unidlr.: categoril por lojl por dia 
Unldir.: item por cidade por dia 
Unldir.: llem por loja por m6I 
Bldtr.: categoril por cidade por dl8 
Bldlr.: categoria por loja por m6a 
Blclr.: 11111m por cidade por mtl 
Tridlr. : catagoria porc:idade por m6I 

Produto Geografia Tempo Dllplnlo • LlnhN 
10.õõo 
2.000 

10.000 
10.000 
2.000 
2.000 

10.000 
2.000 

1.ÕÕÕ 730 10% 730 milí6êi 
1.000 730 50% 730 mlllõel 

100 730 50% 385 rnilhõel 
1.000 24 50% 120 milJõN 

100 730 80% 118 mllhões 
1.000 24 80% 38 mllhõea 

100 24 80% 19 mf1hõa 
100 24 100% 4,8 milhões 

Total aproximado: 2.122 milhões 

Se considerarmos o tamanho inicial da tabela de fatos base, que é de aproximadamente 730 
milhões de linhas, e o número de linhas após a criação destes sete níveis de agregados, 
verificamos que o aumento foi de 200%. O fator de dispersão pode ser diflcil de prever e a 
escolha dos agregados deve ser feita com bastante cuidado. Ainda assim, de acordo com [Tan96J, 
a forma mais eficiente para controlar a explosão de agregados, mas ainda assim beneficiar-se de 
seu valor, é garantir que, em média, cada agregado resuma no mínimo 20 e, de preferência, 20 ou 
mais itens de nível básico. 

É importante lembrar que um determinado agregado pode servir para acelerar wna consulta que 
requeira um agregado de nível superior, ou seja. se existe um agregado de nível intermediário na 
hierarquia. este pode ser utilizado, não sendo necessário executar a consulta agregando o nível 
mais detalhado. 

3.5.2 Implementando os agregados 
A implementação dos valores agregados no data warchouse conta com várias opções de desenho. 
É possível manter os fatos sumariados na mesma tabela fato original ou separados por tipo de 
agregado, o mesmo ocorre com as dimensões. A forma de se implementar os agregados vai 
depender do esquema implementado para o data warehouse e do número de linhas genidas pelos 
agregados. 

Para um esquema do tipo Star, onde para cada categoria de informações é gerada uma estrela 
composta por uma tabela fato e uma tabela para cada dimensão, os agregados podem residir na 
tabela de fatos original e seus identificadores já estão presentes nas 18bclas de dimensão. cada 
linha da tabela fato é idemi.ficada por uma chave composta, como já visto anteriormente, que 
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identifica, nas dimensões, os elementos associados aos valores armai.enados na fato. Antes da 

criação dos agregados, a tabela fato contém apenas valores associados ao nível mais detalhado de 

cada dimensão. Assim. com a inclusão dos valores agregados na tabela fato, estes deverão 

relacionar-se com os outros níveis da hierarquia das dimensões. Isto é possível, já que cada tabela 

dimensão, no esquema Star, possui uma linha descrevendo cada elemento da hierarquia, sendo 

que o campo Nfve/ identifica esta estrutura hierárquica. É claro que, se os agregados são 

represen~os nas tabelas de dimensão e fatos originais, por meio desta estrutura de campos 

Nfve/, todas as consultas feitas a esse esquema devem resuingir o campo Ntvel a um único valor, 

caso contrário, ocorrerá contagem dupla [Kim96], envolvendo valores relacionados a níveis de 

agregação diferentes. A figura 30 mostra este relacionamento, representando uma dimensão 

Geografia e uma tabela fato que possui valores para os vários níveis da dimensão. 

Tabela Fato: 

Tabela 01--ao Geografia: 

Figura JO - Repraentaçilo tle 111n11 IÍnica tabela fato contendo infommç/Ja de nlvel det.O,ado 

e de agregados twocÚldos à dimensllo Geografia. 

Como podemos verificar, na figura 30, a tabela fato continua sendo única, contendo as linhas de 

fatos para os níveis detalhados e agregados da dimensão. No exemplo, foram representados 

parcialmente dois agregados unidirecionais, sendo: 

• Agregado: lte111 de produto por dia por Estado e 

• Agregado: Item de protudo por dia por Cidade. 

Portanto, na tabela fato acima, as linhas (1), (2), (3) e (4) representam valores associados aos 

níveis detalhados Item de produto, Dia e Loja, enquanto que as linhas (5), (6), (7), (8) e (9) 

representam os agregados. 
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A grande desvantagem desta implementação é a utilização do campo Nlvel que. como citado 
anteriormente, pode IIC81Tetar contagem dupla, se não for utilizado corretamente. 
Uma alternativa seria manter os fatos agregados em tabelas distintas, ou seja. uma tabela de f.atos 
para cada agregado. [Kim96] cita algumas das vantagens desta alternativa de implementação: 

• Não oconeri contagem dupla em qualquer aplicação que utilize as tabelas; 
• Os vários tipos de agregados podem ser criados, eliminados, carregados e indexados 

separadamente quando estão em tabelas diferentes. Como eles provavelmente serão 
introduzidos no banco de dados em momentos diferentes, o uso de tabelas separadas 
permite um gerenciamento incremental. 

Em um esquema do tipo Snowjlake, a implementação mais adequada é, obviamente, a utilização 
de tabelas fato separadas por agregado, já que as dimcnsõcs são também separadas. Não hA 
motivos para implementarmos o atributo Nlvel em um esquema do tipo Snowjlake, unicamente 
para mantermos os agregados em apenas uma tabela fato. 

3.5.3 Utilizando os agregados com um novo componente: o navegador de 
agregados 

A melhor alternativa para a utiliz.ação dos agregados é, sem dúvida, o pré-annaz.enamento dos 
agregados mais utilizados, sendo que algumas Vc:7.CS a agregação, por não existir um agregado 
compatível, é efetuada pela consulta durante sua execução. 
Fica claro que o controle deste procedimento não deve ficar a cargo do usuário final, pois a 
criação ou eliminação de algum agregado levaria a uma série de procedimentos administrativos 
impraticáveis. Por esta ruão, em um data warehouse projetado corretamente, os usuários finais e 
desenvolvedores de aplicações jamais verão quaisquer dessas tabelas de agregados [Kim96]. 
Toma-se necessária, portanto, a definição de um componente de software que escolha a tabela de 
agregados mais apropriada durante ama consulta, baseado, normalmente, em informações 
existentes no metadados do data warehouse. Assim, este componente chamado por [Kim96] de 
navegador e por [IA99], de Aggregate Aware, para citar apenas dois exemplos, é capaz de criar as 
combinações de agregação, que não estejam presentes no data warehouse, de forma dinamica 
durante a execução da consulta. É importante que este componente seja capaz de criar estas 
agregações dinâmicas partindo do agregado predefinido mais adequado para a consulta e 
otimizando ao máximo o desempenho destas agregações. 

A utilização deste navegador não elimina as preocupações relacionadas aos agregados. Como 
estas agregações dinâmicas são mais lentas que o acesso a um agregado armazenado, recomenda­
se uma análise profunda para a definição destes agregados, seguida de acompanhamento 
ininterrupto de sua utiliz.ação. 

3.6 O processo de carga na implementação estática 
Uma das leis imutáveis do data warehousing, conforme [A V98], é sobre a complexidade do 
processo de carga. O autor nos diz que a parte mais complexa na coIISlrução de um data 
warehouse é a carga dos dados. Vários aspectos contribuem para aumentar a complexidade desta 
tarefa: baixa qualidade e falta de dados adequados, péssima documentação dos sistemas, 
múltiplas, redundantes e conflitantes fontes de dados. Muitas características complexas dos dados 
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ficam "escondidas", vindo à tona somente no momento do processo de carga do data w11IChouse. 

A utiliz.ação de ferramentas que automati7.am este processo pode facilitar o trabalho, porém a 

complexidade semântica que envolve o processo de transformação dos dados não pode ser 

minimizada. O processo de carga é, na grande maioria das vezes, redundante e 

desnecessariamente complicado, tomando-se um ponto crítico para a introdução de erros. 

A complexidade desta etapa surge devido à diversidade e abrangência das tarefas envolvidas, 

recuperando, convertendo e migrando os dados a partir das diversas fontes, executando sua 

transformação de modo a garantir que a base de dados resultante compreenda sempre 

infonnações precisas, integradas, vãlidas e disponíveis em tempo hábil. 

O processo de extração conta com várias dificuldades operacionais como, por exemplo, encontrar 

uma janela de tempo adequada para a execução do conjunto de programas necessários para o 

processo, normalmente em batch, principalmente se a atualização do data warehouse for diária. 

Outro problema a ser enfrentado refere-se ao ponto de sincronismo entre os vários sistemas 
transacionais, que são atualizados em diferentes intervalos de tempo e que servirão de entrada 

para este processo de extração. 

Uma vez que a periodicidade do processo de carga esteja definida, é necessário escolher um 

método para identificar e capturar u informa~ que foram atuaHzadas nas bases de origem 

desde a execução da última carga. Existem algumas opções que podem ser empregadas para esta 

tarefa e, de acordo com [Kel94], as mais importantes são: 

• Utilização de Lggs: a maioria dos gerenciadores de bancos de dados mantém logs ou 

journals que podem ser utilizados para identificar as alterações ocorridas nas bases de 

dados. Estas alterações, uma vez identificadas, devem ser escritas em um arquivo 

diferente que será utilizado para migrar as alterações para o ambiente de data 

warehouse. Esta alternativa produz bons resultados se as atualizações a serem 

capturadas são obtidas de forma simples e direta. Porém, se os dados necessários para 

a atualização do data warebouse cstivCICID cm um número considerável de arquivos 
ou bases de dados separados, dificultando o sincronismo das logs, este processo 
começa a aumentar em complexidade. Adicionalmente, podemos citar os problemas 
relativos às alterações necessárias no programas de carga devido a novas venões dos 

gerenciadores de bancos de dados que podem levar a modificações na estrutura das 

logs. 

• Comparação das infonnacões: apesar de conceitualmente simples, é uma opção 

bastante trabalhosa para executar. Esta opção consiste em desenvolver um programa 

que leia os dados nas bases fonte e no data warebouse, identificando as alterações 

ocorridas desde a última execução da carga. Este método é caro, no que se refere aos 
recursos de máquina necessários para comparar os dados e pode ser demorado 
dependendo do tamanho das bases pesquisadas e dos recursos disponíveis para seu 

processamento. 

• Reengenharia dos sistemas aplicativos transacionais: esta opção não se mostra muito 
atrativa, já que requer que as aplicações em produção sejam alteradas com o objetivo 
de arm.&7.eD81', em arquivos destinados para este fim, as modificações ocorridas nos 
dados fonte. Ocorre, porém, que a maioria das aplicações não pode sofrer facilmente 
um processo de reengenharia sendo que esta opção, em muitas situações, só poderia 
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ser aplicada nas novas aplicações que estivessem sendo desenvolvidas. Neste caso, as 
necessidades do data warehouse passariam a fu.er parte da especificação da aplicação. 

Após sua captura, os dados devem passar por uma etapa de tranaformaçlo, j6 que, simplesmente 
obter os dados do ambiente fonte e passá-los para o data warehouse não é suficiente. É 
necessário, com o objetivo de otimizar o potencial do data warehouse, transformar as entidades 
obtidas cm novas composições de entidades que são requeridas para processo de geração de 
informação relevante para o usuário. 

Além da transformação, os dados passam por um processo de enriquecimento, que é, 
normalmente, um produto da integração de dados e ocorre quando um atributo adicional é 
acrescentado a uma entidade. Se um dado externo está sendo acrescentado ao data warehouse, 
uma entidade Cliente, por exemplo, pode ser "enriquecida" com este novo atributo que foi 
selecionado de fontes econômicas, demográficas, financeiras, etc. Emas fontes podem ser valiosas 
para o "enriquecimento" das informações, porém mais valiosas ainda, podem ser as próprias 
aplicações do data warehouse cujos atributos podem ser derivados dos padrões de 
comportamento analisados. 

Uma outra etapa necessária para a migração dos dados envolve um mecanismo de transporte 
partindo do ambiente operacional para o data warehouse. Estes dois ambientes podem estar 
localizados cm distintas plataformas, além da possibilidade de estarem fisicamente remotas 
lCVBJ1do a uma maior dificuldade na transferência dos dados. Por ser inconcebível um meio de 
transporte de dados que não seja eletrônico, a implementação do mecanismo de transporte pode 
envolver uma avaliação de todas as opções disponíveis, já que diferentes fàbricantcs podem 
oferecer diferentes opções proprietárias que custos, capacidades e limitações bastante distintas. 
Ao considerar a velocidade da transferência, deve-se levar em conta cada aspecto envolvido no 
processo, seja na plataforma de origem ou na plataforma destino. Esta análise é particularmente 

· importante para determinar, no contexto considerado, o tempo disponível para a execução desta 
etapa nas plataformas envolvidas. 

Na seqüencia do processo de carga um fator muito importante está relacionado a garantir a 
Integridade dos dados que estio sendo adicionados ao data warehouse. Este controle de 
integridade deve ser implementado de forma a garantir dois aspectos. O primeiro deles 6 a 
garantia de que os dados que foram extraídos dos sistemas de origem são exatamente os mesmos 
que estão sendo carregados no data warchouse. O segundo aspecto deve garantir que os dados 
que estão sendo carregados estão consistentes com os dados que foram pedidos para as bases de 
origem cm um determinado instante no tempo. 

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

Como último passo do processo, encontramos a etapa de carga dos dados que depende, 
obviamente, do volume de dados envolvido no processo. Pode ser que o tempo necessário para a 
carga dos dados adicionado ao tempo requerido para transferi-los, cause um impacto negativo na 
disponibilidade do data warchousc para os usuários. Portanto, devem ser considerados todos os 
aspectos que possam dificultar este processo. Um destes aspectos 6 a quantidade de índices 
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criados nas tabelas do data warehouse. Uma grande quantidade de lndices adequados vai agilizar 

a execução das consultas, objetivo primário de um data warehouse, porém este alto nível de 

indexação pode diminuir sensivelmente a velocidade do processo de carga. 

É fácil perceber, após uma análise das etapas necessárias ao processo de carga, a alta 

complexidade desta tarefa que, se não for definida com bastante cuidado, pode levar à introdução 

de erros, comprometendo todo o processo de tomada de decisão executado pelos usuários. Além 

disso, qualquer alteração na arquitetura dos sistemas transacionais e nas bases de origem deve ser 

detalhadamente verificada, jã que pode causar alterações em várias etapas do processo de carga. 

3. 7 Conclusão 

Com a implementação desta abordagem estãtica, o sincronismo entre o data warehouse e os 

sistemas transacionais fica dependente da periodicidade do processo de carga. Normalmente, a 

periodicidade da sincronização implementada é, no mínimo, diária. Para um grande conjunto de 

aplicações em data warehouse, esta periodicidade é satisfatória. Porém, para determinadas 

aplicações, que requerem a propagação dos dados da base transacional para o data warchouse de 

foIIDA imediata, é necessária uma forma dinâmica para implementar este sincronismo. Outro 

aspecto a considerar é que, durante o processo de carga descrito oa seção anterior, o data 

warehouse fica indisponível para consultas. Se considerarmos as características de wna economia 

globaliz.ada, onde empresas localizadas em diferentes países possam estar utilizando o mesmo 

data warehouse para os processos de tomada de decisão, este período de indisponibilidade é 

totalmente inaceitável. 

Face aos aspectos expostos, é necessário buscar uma implementação mais dinâmica do data 

warchousc, que minimi7.C QS problemas apresentados acima. Esta implementação será descrita no 

próximo capítulo deste trabalho. 
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4 A abordagem dinâmica utilizando visões materializadas 
Partindo das definições já citadas anteriormente neste texto, podemos di7.er que o data warehouse 
é um conjunto de dados integrados, a partir de diversas fontes heterogêneas, cm uma grande base 
de dados [GM96]. Este data warehouse sumaria os dados, detalhados e armazenados, ao longo de 
diversas dimensões do negócio e mantém estes dados sumariados para o processamento das 
consultas efetuadas através de ferramentas de suporte à decisão e de ferramentas OLAP. 
Uma outra forma de implementar um data warehouse é defini-lo como um conjunto de visões 
materializadas que integram os dados a partir de móltiplas fontes heterogêneas. e eventualmente 
dis1ribuídas, de informação [DEB9S]. 

Uma visão é uma relação derivada, definida em tennos de relações base, que é computada todas 
as vezes que uma referência a ela é feita. Uma visão é dita materializada quando ela é realmente 
armaz.enada na base de dados em vez de ser computada a partir das relações base em resposta a 
consultas {QGMW97]. Uma visão materializada pode ser vista como um cache - uma cópia dos 
dados que pode ser acessada rapidamente 
Além de definir o próprio data warehouse como um conjunto de visões materializ.adas baseadas 
nos dados dos ambientes operacionais [QGMW97, Gup97], estas visões também podem ser 
utilizadas com o objetivo de otimi7Jlr consultas complexas [Qua97], sendo que, para isto, 
devemos definir um conjunto compartilhado de visões, criteriosamente escolhidas a partir de uma 
análise das consultas mais freqDentcs executadas no data warehouse. Estas visões, ao serem 
materializadas, agilimiam o acesso aos dados necessários para a realização das consultas no data 
warehouse(YKL96], aspecto crítico e diferencial nas aplicações onde a quantidade de consultas é 
alta e as visões são complexas ou slo definidas sobre dados em bases remotas. 
Estes dois temas têm apresentado grande relevância, já que a utilização dos data warehouses vem 
aumentando significativamente e inclui aspectos como (ltimizaçllo das consultas, replicação dos 
dados e a construção e (lrlmivição das ferramentas de suporte à decisão e OLAP. Vários trabalhos 
vêm sendo reali7.ados envolvendo a utilização das visões materializadas em sistemas de data 
warehouse, com o objetivo de conferir a estas enormes bases de dados, melhor integração das 
informações, facilidades no processo de carga e, obviamente, ntimização das consultas efetuadas. 
Como a tecnologia de visões materializadas pode apoiar todo o processo de implantação e 
utilização dos data warehouses? Quais as vantagens em se utiliz.ar este tipo de visões? Quais os 
limites encontrados nesta abordagem? Estas serão algumas das questões respondidas ao longo das 
próximas seções. 

A utilização das visões materializ.adas pode conferir ao data warehouse um dinarnismn não 
encontrado na abordagem estática discutida anteriormente. Com o uso das visões, o data 
warehouse pode manter-se atualiz.ado e sincroniz:ado com as bases de dados transacionais 
originais, em intervalos de tempo bem menores. já que nllo dependerá do processo de carga 
periódico para isto. Tipicamente, uma visão é mantida imediatamente. como parte da transação 
que atualiza as tabelas bases, quando da inserção ou eliminação de alguma linha destas tabelas. 
Esta forma de atualiz.ar as visões causa. porém, uma sobrecarga ao processo de atnsU:zação das 
tabelas base. Uma outra opção é protelar esta manutenção por wn certo período de tempo e ativá-
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la em intervalos predefinidos ou sob demanda. É importante, no processo de atualiz.ação das 

visões, levar em conta dois fatores básicos: minimizar o tempo em que a visão fica "bloqueada" 

para acesso (durante sua manutenção) e mioimivu a sobrecarga imposta às transações de 

atualização das tabelas base considerando que este processo passa por, basicamente, duas etapas. 

A primeira etapa consiste da definição das alterações que devem ser aplicadas nas visões e a 

segunda, na aplicação destas atualizações. 

Fica claro que desta abordagem mais dinâmica do data warehouse, que utima visões 

materializadas, surgem vários problemas. Um deles é a decisão sobre a selecão das visões mais 

adequadas para a implantação do data warehouse. É necessário analisar os custos de manutenção 

em função dos beneficios na utilização de cada visão. Outro aspecto que deve ser analisado se 

refere à capacidade de automanutenção das visões, mioimivmdo ao máximo o acesso às bases 

remotas para manter o data warehouse sincronizado com as fontes de informação originais. Além 

disso, as técnicas de manutenção das visões dependem da definição de quando serão aplicadas as 

alterações. Todos estes problemas serão também discutidos nas próximas seções, incluindo as 

soluções desenvolvidas para viabilizar a utimação desta abordagem nos data warehouses. 

4.1 O uso das visões materializadas no data warehouse 

Como já citado, uma visão materializada é uma consulta cujo resultado já está computado e 

811lUl7.eD8do na base de dados [Qua97]. As consultas que puderem utilizar as visões já 

armazenadas podem ser executadas de forma muito mais rápida, sendo que, para consultas 

complexas envolvendo grandes volumes de dados, esta alternativa favorece dramaticamente os 

resultados: de horas ou dias para segundos ou minutos. De fato, as visões materializadas são 

vistas como uma das principais opções para o controle do desempenho de um data warehouse 
[Kim96]. 

A desvantagem das visões materiamadas é que as alterações feitas aos dados base, a partir dos 

quais uma visão materiali7.ada é definida, toma a visão desatualizada. Para que a visão possa estar 

novamente sincronizada aos dados base, será necessário recriar a visão a partir dos dados de 

origem ou então, atualizá-la incrementalmente [Qua97]. 

Outro aspecto importante é que estas atualiz.ações podem ser executadas imediatamente, tão Jogo 

a alteração é recebida, ou podem ser proteladas, de tal forma que todas as alterações ocorridas 

nos dados base serão reunidas e aplicadas em processos batch. 

O uso de visões materializadas nos data warehouses, conforme descrito nos parágrafos acima, 

requer, portanto, a análise de alguns tópicos relacionados, como: 

1. a seleção das visões mais adequadas levando-se em conta uma análise dos custos de 

manutenção e os beneficios de cada visão e os algoritmos disponíveis; 

2. aspectos da materializ.ação "' uti)ização das visões para responder às consultas; 

3. os mecanismos que permitem a propagação correta quando da amalização das fontes de 

dados base, para vários tipos de visões, preferencialmente de forma online; 

4. a manutenção das visões de forma dinâmica e incremental; 

5. a criação de algoritmos que permitam a manutenção das visões de maneira autônoma, 

utiliz.ando o conceito de se/f maintainable views. 
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A seguir descreveremos as visões materializadas e alguns aspectos referentes à sua definição, 
seleção, utili7.ação e manutenção. 

4.2 Selecionando as visões a serem materializadas 
[GM95] define wna visão como uma relação derivada, em termos das relações base annazenadas. 
Uma visão é, portanto, uma função que parte de um conjunto de tabelas base para uma tabela 
derivada. sendo que esta função é n:calculada todas as vezes que é referenciada. 
Uma visão pode ser materializada. através do annazenarnP.llto das tuplas da visão na base de 
dados. Com esta materializ.ação, é possível criar lndices que tomarão o acesso a estas visões 
materializ.adas muito mais rápido que o recálculo, que é executado todas as vezes que as visões 
são referenciadas. 

Conforme descrito em [YKL96], um data warehouse, devido aos diferentes tipos de análises. 
pode conter múltiplas visões. Quando estas visões estão relacionadas umas com as outras, isto é, 
quando estão definidas sobre partes sobrepostas dos dados base, então pode ser mais eficiente 
materializar apenas certas visões compartilhadas, ou porções dos dados base, em vez de 
materiafuar todas as visões. Assim, surge o primeiro aspecto a ser analisado, que se refere à 
escolha das visões que serão materializadas. Esta escolha se baseia na determinação de um 
conjunto de visões, de UBO compartilhado no data warchousc, de modo a combinar bom 
desempenho com baixo custo de manutenção. O objetivo é selecionar wn conjunto apropriado de 
visões que minimize o tempo total de reposta das consultas e o custo de manutenção das visões 
selecionadas, dado um certo limite de recursos, como por exemplo, tempo de materialização, 
espaço para &ml87.Cll8mento etc. 

Vários trabalhos tratam deste tema, como por exemplo, [HRU96] que apresenta e analisa 
algoritmos para a seleção das visões em um caso especial de "cubos de dados". [GHRU96] 
estende os resultados para a seleção de visões e mdices em cubos de dados. porém ambos 
ignoram os custos de manutenção das visões. Uma estrutura teórica é definida em [Gup97J para o 
problema geral de seleção de visões, apresentando uma heurística para alguns casos especiais 
importantes de problemas que ocorrem na prática. [YKL96] define aspectos de uma metodologia 
para desenho das visões materializadas. por exemplo, como selecionar um conjunto de resultados 
intermediários das consultas a serem materializados de forma que o custo total seja mínimo. 
Apresenta também um algoritmo para escolha deste conjunto, levando em conta as freqüências 
das consultas e as freqüências da" atualizações nos dados base. Todo o processo de escolha das 
visões está baseado em um plano de processamento das visões 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 visão 
materializada em termos de desempenho, levando em conta também os recursos utilizados na 
manutenção da visão. A discussão é apresentada em termos do modelo relacional com operações 
select, project e join, sendo que a abordagem utiliz.ada pode ser estendida para operações mais 
complexas, como consultas com agregações e consultas recursivas. 

4.2.1 Uma descrição resumida do trabalho de [YKL96J 
Nesta seção serão apresentados os conceitos do trabalho realizado por [YKL96). A apresentação 
destes conceitos estará baseada em uma base de dados exemplo, que contém as seguintes 
relações: 
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Product6 (fkL name, Dld) 

Dlvlslon (12k!, name, dty) 

Order (Pid. Cid. quantlty, date) 

Customer (Qd, name, clty) 

Part CDd, name, Pld, suppller} 

Para simplificar os diagramas, Pd, Div, Ord, Custe Pt representam, respectivamente, as relações 

acima. Além disso, assume-se que estas relações encontram-se todas no mesmo local e, portanto, 

serão desconsiderados os custos de comunicação de dados para os cálculos que se seguirão. 

Supondo que temos as seguintes consultas, freqüentemente utilizadas no acesso ao data 

warehouse: 

Consulta 1: 

Consulta 2: 

Select Pd.name 

From Pd, Dlv 

Where Dlv.clty = "LA• and Pd.Dld==Dlv.Dld 

Select pt.name 

From Pd, pt, Dlv 

Where Olv.dty = "LA• and Pd.Dld=Dlv.Old 

and pt,Pld=Pd.Pld 

Para cada uma das consultas será gerado um grafo de processamento, que representa seu plano de 
acesso individual. conforme representado na figura abaixo: 

_., .... 1t.,. __ 

,._,. 

-·---7t.._ __ 

-
Fig11rt1 31 - P/llnD de acaso individual para a consullas 1 e 2 (qwryl e query2). 

• Os nomes dos atnõutos e das relações envolvidas no exemplo sei1o mantidos no idioma original. 
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Uma das alternativas para obter um rápido tempo de respostas para as consultas acima, seria 
materializar alguns dos nós intermediários de cada plano de acesso individual, sendo que, para o 
cálculo do custo total, os custos de manutenção das visões também deveriam ser levados em 
conta. O nó intermediário tmp2 da query1 é equivalente ao da query2, na figura 31 e são 
chamados de sub-expressões comuns. Os dois planos individuais podem ser combinados de modo 
a formar um único plano conforme mostra a figura 32, abaixo: 

_, ... 
71:.,._-

-

-·-­lt,._-

- .. 
Flglll'tl 32 - Plano de acaso combinado para q11eryl e query2. 

Fica claro que, se o nó identificado como tmp1 for materializ.ado, pode ser utiliz.ado pelas duas 
consultas, em vez do acesso às relações base Product. Dtvlslon e Part, diminuindo assim seus 
custos de execução. Além disso, o custo de manutenção de apenas um nó tmp1 será menor que o 
de dois tmp1s. Desta forma, haverá ganhos em termos de custo totaJ do acesso global e da 
manutenção da visão. 

Agora, vamos supor duas outras consultas freqüentes ao data warehouse: 
Con.sulta3: 

Consulta 4: 

Select cust.name, Pd.name, quantlty 

From Pd, Olv, Orei, Cust 

Where Olv,dty • •LA• and Pd.Dld~Dlv.Dld 

Select Cust.dty, date 

From Ord, Cust 

and Pd.Pld=Ord.Pld and Ord,CldsCust.Cld 

and date>7/1/96 

Where quantlty>100 and Ord.Ckl=Cust.Cld 

A figura 33 repn:senta um plano de acesso global para as quatro consultas, de forma que os 
. planos de acesso locais ou individuais foram combinados com base nas operações compartilhadas 
dos dados comuns. Este plano global é chamado de Multiple View Procealll1 Plan (MVPP). 
Após a criação deste plano global, pode-se decidir quais são os nós a serem materializBllos, de 
forma que o custo da consulta de o da manutenção da visão sejam mínimos. 
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" __,, .... .. --

... 

_, ... 11: ___ 

Figura 33 - Um MVPP para o am,plo. 

Obviamente, no gmfo, existem várias opções para a escolha do conjunto de visões materializ.adas, 

a saber: (1) materializar todas as consultas; (2) materializar alguns dos nós intermediários, por 

exemplo, tmpl, tmp2, tmp4 etc; (3) manter virtuais todos os nós que não sejam folhas. Para a 

decisão do melhor conjunto, o custo de cada alternativa deve ser calculado em termos do 

processamento da consulta e da manutenção da visão. 

O trabalho apresentado em [YKL96) define dois algoritmos para implementar uma solução para o 

problema: 

1. Algoritmo pan • definiçlo de múltiplos MVPP: 

Normalmente para uma consulta existem vârios planos de processamento, sendo que, entre 

eles existe um plano considerado ótimo. Da mesma forma, pode-se ter múltiplos MVPPs 

baseados em diferentes combinações destes planos individuais. Para reduzir o espaço da 

pesquisa, o trabalho parte de planos individuais ótimos e os ordena. baseado nas 

freq~ias das consultas e seus custos. Uma vez que a ordem está definida, o algoritmo 

trabalha com os vários planos individuais, combinando suas sub-expressões comuns 

chegando a um conjtu1to de 1 planos globais ou k MVPPs. Cada MVPP gerado tem um 

custo total que será analisado pelo segtuldo algoritmo descrito em seguida. 

2. Algoritmo para selecionar os n61 intermediários • Httm materializados: 

Dado um MVPP, o objetivo é definir um conjunto de visões materializadas tal que o custo 

total do processamento da consulta e da manutenção da visão seja mínimo, tentando 

comparar os custos de cada combinação de nós possível. O trabalho apresentado propõe um 

.algoritmo que compara o custo total de cada MVPP gerado, selecionando o de menor custo. 

4.3 Caracterizando alguns aspectos da manutenção das visões 

Por se comportar como um cache, wna visão materializada oferece acesso rápido aos dados, 

sendo que esta velocidade pode ser crítica em aplicações onde a quantidade de consultas é alta e a 
complexidade das visões leva à impossibilidade de recálculo da visão em todo acesso. 
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Assim, como wn cache que se toma obsoleto quando seus dados base sofrem atuali7.11Ção, as 
visões materializadas também ficam desatualizadas quando as bases de dados de origem são 
modificadas. Neste caso, é necessária a execução de wn processo de manutenção sendo que, na 
maioria dos casos, é desperdício de recursos proceder com seu rccálculo a partir do zero [GM95]. 
Isto porque apenas uma parte da visão muda em resposta às alterações das bases originais e, 
portanto, é possível alterar o conteúdo da visão materializada, de forma incremental. Obviamente, 
isto é apenas heurística. Se tivermos. por exemplo, a eliminaç!o da relação base como um todo, 
será mais barato recalcular a visão, que depende desta relação eliminada, de forma total, do que 
apenas aplicar as alterações. Vários trabalhos descrevem algoritmos que pennitem a manutenção 
incremental das visões materializadas, com diferentes domínios de aplicabilidade, como [Sl84, 
CW91, HD92, GMS93). 

[GM95) propõe uma classificação do problema de manutenção das visões, através de quatro 
dimensões, ao longo das quais este problema pode ser analisado, a saber: 

• Dimensão da Informação: Refere-se à quantidade de informação disponível para a 
manutenç!o da visão. Na análise sob esta dimensão, pergunta-se se o acesso é possível a toda 
ou apenas parte das relações base e se existe acesso à visão materializada, se são conhecidas 
regras de integridade e chaves. A quantidade de informação utilizada é ortogonal à 
"incrementabilidade" da manutenção da visão. "Incrementabilidade" se refere à capacidade 
de se computar ou calcular apenas aquela parte da visão que foi alterada. Nesta dimensão, 
portanto, analisamos os dados utili7.ados para computar as alterações na visão. 

• Dimensão da Modificação: Nesta dimensão são analisadas S\S modificações que o algoritmo 
de manutenção da visão pode tratar. Questiona-se, então, se inserções ou eliminações de 
tuplas nas tabelas base são suportadas pelo algoritmo, se as atualiz.ações nas tuplas são 
tratadas diretamente ou se são modeladas como eliminações seguidas por inserções e aspectos 
relacionados às alterações na definição da visão. 

• Dimensão da Linguagem: Esta dimensão está relacionada a questões sobre a forma com que a 
visão está expressa, ou seja, foi definida como uma consulta do tipo select-project-join 
(também conhecida como visão SPJ ou como consulta conjuntiva) ou baseada em algum 
outro subconjunto da álgebra relacional, se utili7.a a SQL ou um subconjunto da SQL, se a 
visão pos.mi duplicidades e se utiliz.a agregação e recurslo. 

• Dimensão das Instãncw: Esta dimensão divide-se em dois tipos: informações relativas às 
instâncias da base de dados e às instâncias da modificação. É importante saber se o algoritmo 
de manutenção da visão funciona para todas as instâncias da base de dados ou apenas para 
algumas e se funciona para todas as instâncias da modificação ou apenas para algumas. 

Para esclarecer a utilização desta classificação, [GM95J propõe alguns exemplos. que serão 
transcritos abaixo: 

Eiemplo 1: Dimem6es da Informaçlo e Modificaçlo 

Considere a relação: 

part{part..no, part_cost, contract) 
que lista o custo de uma peça, negociado cm wn contrato. Note que uma peça pode ter preços 
diferentes por contrato. Considere também a visão expenslve_parts definida como: 

expenslve_parts(part..no) = Ilpert.._no o- part_c:ost> 1ooo(part) 
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Esta visão contém números de peça distinto• para as peças que custam mais que $1000 
presentes em. ao menos, um contrato (a operação de projeção descarta as duplicidades). 
Considere a manutenção da visão quando uma tupla for inserida na relação part. Se a tupla 
inserida tiver part_cost s; 1000, então a visão não sofrerá alterações. Entretanto, suponha que 
part(pl, 5000, cl) foi inserida, tendo custo>IOOO. Algoritmos distintos podem ser definidos, 
dependendo da informação disponível para determinar se pi deve ser ou não inserido na 
visão: 

• Apenas a visão materializada está disponível: utiliz.a-se a antiga visão materializada para 
determinar se a peça de número part_no já está presente na visão. Se já estiver, não há 
alteração oa materialização, caso contrário, deve-se inserir a peça p 1 na materialização. 

• Apenas a relação base part está disponível: utiliza-se a relação part para verificar se 
alguma tupla existente na relação tem o mesmo número part_no, porém com custo igual 

ou maior. Se tal tupla já existir, então a nova tupla inserida não contribui para a visão. 

• É conhecido que part..no é a chave: infere>-se que a peça de part_no não está na visão e, 

portanto, deve ser inserida. 

Um outro problema de manutenção das visões está relacionado a eliminações utilizando 
apenas a visão materializada. Considere-se a eliminação da tupla part(pl, 2000, cl2). Está 
claro que a peça p 1 tem que estar na materialização, porém não se pode eliminar p 1 da visão, 
já que alguma outra tupla, como part(pl, 3000, c13), pode ter contribuído em levar a peçapl 
para a visão. A existência (ou inexistência) desta tupla não pode ser provada utiliz.ando-se 
apenas a visão. Desta forma, não existe um algoritmo que possa resolver este problema de 
manutenção para eliminações, utilizando apenas a visão materializada.. É importante notar 
que, se a relação part estivesse disponível, ou se fosse conhocida a restrição da chave ou 
ainda, se a quantidade de tuplas derivadas estivessem disponíveis, então a visão poderia ser 
mantida. 

Com respeito à dimensão da informação, deve-se notar que tanto a definição da visão quanto a 
alteração real. estão sempre disponíveis para o processo de manutenção e, cm relação à dimensão 
da modificação, as atualizações são tratadas, tipicamente, como uma eliminação seguida por uma 
inserção. 

Exemplo 2: Dimens6a da Linguagem e das lmtbciu 

O exemplo anterior considerou uma visão, cuja definição consiste de operações de seleção e 
projeção. Para este segundo exemplo, a linguagem de definição da visão será estendida para 
implementar também a operação join , sendo que a visão supp_parts é definida como um 

equijoin entre as relações supp(supp_no, part_no, prlce) e part(Xpart_no representa um 
equijoin no atributo part_no}: 

supp_parts(parLno) =- IIparLno(supp ><pert_no part} 

A visão contém os números distintos das peças que são fornecidas por, no mínimo, um 
fornecedor (a operação de projeção descarta as duplicidades). Para o processo de manutenção 
deve-se considerar apenas a utilização do conteúdo antigo da visão supp_parts. A inserção da 
peça part(pl, 5000, e IS), sertl analisada neste exemplo. Se supp_partsjá contiver a peça com 
part_no pl, CDtio esta .inscrç!o não afetará a visão existente . .Entretanto, se supp_parts não 

contiver p 1, então o efeito da inserção não pode ser determinado utiliz.ando-se apenas a visão. 
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É importante lembrar que a visão expenstve_parts, do exemplo anterior, sofreu o processo de 
manutenção em decorrência das inserções cm part, utilizando apenas a visão. Diferentemente, 
a operação join torna impossível a manutenção de supp_parts, como consequência das 
inserções cm part, utilizando-se apenas a visão. Com isso, a visão supp_parts pode ser 
mantida se já contiver a peça com part..no p 1, caso contrário, não. Portanto, a capacidade de 
sofrer manutenção de uma visão depende também de instâncias particulares da base de dados 
e da modificação. 

4.4 Mantendo as visões de forma incremental 

Como uma visão materialimda é uma relação derivada e definida a partir de relações base, 
operações de inserção, eliminação e atualização nestas bases de origem fazem com que a visão se 
tome desatualizada. Recriar a visão como um todo, principalmente em data warehouscs onde as 
relações existentes contêm um número muito grande de elementos, pode ser um processo caro, 
demorado e ineficiente, dado que, na maior parte dos casos, a janela de tempo disponível para a 
manutenção do data warehouse é limitada Uma alternativa bastante utili7.ada é aplicar na visão, 
apenas as alterações. Este tipo de manutenção é chamado de manutenção incremental das visões. 

A maioria das t6cnicas de manutenção define as visões como uma fórmula matemática e obtém 
uma expressão que representa o processo de manutenção. O exemplo abaixo ilustra estas 
técnicas, conforme [GM95]: 

E:semplo3: 

Seja a relação base llnk(S: D), de tal forma que link(a, b) é verdadeiro, se existe uma ligação 
que parte do nó a e chega no nó b. A visão hop é definida de tal forma que hop(c, d) é 
verdadeiro, se e está conectado a d utilizando duas ligações, através de um nó intermediário: 

D: hop(X,Y)=Il,tr(llnk(X. J') xy.,r llnk(W,Y)) 

Seja um conjunto de tuplas .i(llnk), inserido na relação link. As inserções .1(hop) que devem 
ser efetuadas na visão hop, de forma correspondente, podem ser computadas 
matematicamente, pela definição da diferenciação l>, para se obter a seguinte expressão: 

.1(hop) = n x;r((.1{llnk)(X. J') xy.,,llnk(W.Y)) u (llnk(X. J') xy.,r.1{llnkXW. Y)) u 
(.i(llnkXX J') xy.wA(llnkXW. }?)) 

No exemplo 3 citado acima, se as tuplas forem eliminadas da relação link, a mesma expressão 
pode computar as eliminações da visão hop. Se as tuplas forem inseridas e eHmioadas '1a relação 
Unk, então .1(hop) pode ser obtido através do processamento do conjunto de eliminações a-(hop) 
e do conjunto de inserções á+(hop), separadamente (QW91, HD92]. Em (GMS93], para casos 
especiais, inserções e eliminações podem ser tratados em um único pas30. 

O trabalho apresentado em (GMS93] apresenta dois algoritmos para manutenção incremental que 
aplica nas visões materialmdas as alterações (inserções, eliminações e atualiz.ações) ocorridas 
nas relações base, sendo que as visões podem utiliz.ar uniões, negações, agregações ( como SUM, 
MIN) e rccursões. Os dois algoritmos utili7.am a definição da visão para prodll2ir regras que 
implementarão as alterações nas visões utilizando, para isto, as alterações ocorridas nas relações 
base e as visões materializadas na situação anterior às modificações. 
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O primeiro algoritmo descrito em [GMS93] é um algoritmo de counltng. Este algoritmo pode ser 

utilindo em visões com ou sem linhas duplicadas. Sua idéia básica é manter um contador do 
número de derivações para cada tupla da visão. Para descrevê-lo de forma mais detalhada, dada 

sua importancia, será utilizado como base, o exemplo 3 citado acima, que utilim a relação base 

llnk e a visão hop. 

E:1emplo 4: A definição da visão hop, cm SQL é: 

CREATE VIEW hop(S,D) as 

(Hlect dlstlnct 11.S, 12.D from Jlnk 11, llnk 12 where 11.D = 12.5) 

Seja a relação llnk = {(a,b), (b,c), (b,e), (a.d), (,te)} e, como resultado, a visão hop {(a,c), 

(a.e)} . A tupla hop (a.e) tem ocorrência única, ou seja, é derivada uma única vez de link, 

sendo que, a tupla hop (a.e) possui duas derivações. Se a visão tivesse duplicidade, ou seja, 
não tivesse sido definida com o operador distinct. então hop (a.e) teria count igual a l e hop 

(a,c) teria count igual a 2. O algoritmo de counting simula a duplicidade na visão e armazena 

estes contadores. 

Vamos supor que a tupla link (a,b) seja eliminada Neste caso hop seria recomputada como 
{(a.e)}. O algoritmo de eounJing infere que uma derivação de cada uma das tuplas hop (a.e) e 

hop (a.e) deve ser eHminada Baseado nos contadores armazenados, infere também que hop 
(a.e) possui ainda uma derivação e portanto, apenas hop (a.e), que não possui mais nenhuma 
derivação, deve ser elimioada 

O segundo algoritmo descrito cm [GMS93] não pode ser utili7.ado em visões com duplicidade de 

tuplas, -0u seja, cm visões definidas sem o operador dísthlct. Este algoritmo, de nome DRed 
(Deletion and Reduivalion) calcula as alterações nas visões cm tds passos. No primeiro passo, o 

algoritmo faz uma super estimativa das tuplas derivadas de devem ser eliminadas Uma tupla t 

está nesta super estimativa se as altenições feitas nas relações base invalidam qualquer ocorr!ncia 
de t. Em um segundo passo, esta supcrcstimativa sofre a remoção daquelas tuplas que tenham 
uma ocorrência ou derivação alternativa na nova base de dados. Finalmente, as novas tuplas que 
devem ser inseridas são computadas utiliz.ando..,c a visão materiali7.ada parcialmente ah1alizada e 
as inserções feitas nas relações base. Para ilustrar este algoritmo, vamos considerar o seguinte 
exemplo: 

Exemplo 5: 

Seja a visão hop, definida no exemplo 4 e a eliminação da tupla link (a,b). O algoritmo DRed 
primeiramente elimina as tuplas hop (a,c) e hop (a,e), já que ambas dependem da tupla 

eliminada O algoritmo procura, cmão, pelas derivações alternativas de cada uma das tuplas 

eliminadas Assim, no segundo passo, a tupla hop (a,e) ~ novamente derivada e inserida na 

visão materiali7.ada. O terceiro passo do algoritmo é vazio, para este exemplo, já que não 

existem tuplas a serem inseridas na tabela hnk. 

O processo de manutenção incremental das visões depende da quantidade de informações 
disponíveis. Conforme descrito em (GM95], vários trabalhos foram desenvolvidos apresentando 

algoritmos para a manutenção das visões cm função da quantidade de informações disponíveis e 
do tipo de visão. 
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Foram analisados os casos onde toda a informação está disponível para o processo de 
manutenção, ou seja, todas as relações base e as visões materializadas estão disponíveis durante o 
processo de manutenção. Estes trabalhos consideram também, caracterfsticas da fonnação das 
visões. Segue abaixo uma breve descrição dos vários algoritmos definidos nestes trabalhos, 
agrupados pela quantidade de informação disponível e pelo tipo de visão que pode ser tratada. 

1. Utilizando informaçlo completa: A maioria dos trabalhos em manutenção de visões assume 
que todas as relações base e as visões materializadas estão disponíveis para o processo de 
manutenção, considerando características como agregações, duplicidades, recursão e outer 
join. As técnicas diferem quanto à linguagem de definição utili7.ada, quanto ao uso das chaves 
e regras de integridade e quanto à capacidade de tratar inserções e eliminações de forma 
separada ou em apenas um passo. As atualiz.ações são modeladas e tratadas como uma 
eliminação seguida de uma inserção. Todas as técnicas funcionam para todas as instâncias da 
base de dados tanto para inserções como para eliminações de tuplas. 

1.1. Visks nlo recunivu: as técnicas apropriadas neste caso incluem o algoritmo de 
counling (descrito acima) apresentado por [GMS93], além de outros algoritmos que 
também utilizam contadores, como [S184) que cria estruturas com ponteiros que partem 
da tupla de origem para suas tuplas derivadas. (BL T86] utiliza os contadores exatamente 
como o algoritmo counting, porém apenas para visões do tipo SPJ, computando inseryões 
e eliminações separadamente. O algoritmo de manutenção por diferenciação algébrica, 
introduzido por [Pai84] e utilizado posteriormente em [QW91] para manutenção de 
visões, diferencia expressões algébricas para derivar a expressão relacional que 
determina a alteração em uma visão SPJ. Este tipo de algoritmo gera duas expressões 
para cada visão: uma para definir as inserções na visão e outro, para definir as 
eliminações. O algoritmo Ceri-Widom [CW91] define regras de produção para manter as 
visões SQL que não possuam duplicidades, agregações e negação e aquelas onde os 
atributos das visões determinam funcionalmente a chave da relação base que está sendo 
atualizada. 

1.2. Visões com outn--join: a manutenção de visões com outer-join é discutida em [GJM94], 
cujo algoritmo redefine a visão, obtendo duas instruções (uma com /eft-outer-joi-r, e outra 
com right-outer-join) para calcular as alterações a serem implementadas. 

1.3. Visks recursivas: Os algoritmos citados nesta seção aplicam-se também a visões não 
recursivas. O primeiro deles é o algoritmo DRed [GMS93], descrito acima. Vários outros 
algoritmos se aplicam a este tipo de visão, estando entre eles: o algoritmo PF 
(Propagation/Filtration) definido em [HD92], que é muito similar ao DRed, sendo que, 
para visões não recursivas, o DRed sempre funciona melhor; o algoritmo Kuchenhoff 
[Kuc91] que cria regras para calcular a diferença entre estados consecutivos da base de 
dados e o algoritmo Urpi-Olive [U092] que cria regras de transição mostrando como 
cada modificação na relação base se traduz em uma modificação em cada relação 
derivada. 

2. Utilizando informaçlo parcial1 As visões podem ser mantidas utilizando-se somente um 
subconjunto das relações envolvidas na definição da visão. De forma diferente da utiliz.ação 
da informação completa, quando a manutenção utiliza apenas informação parcial, nem 
sempre é possível realizar o processo de manutenção da visão. A manutenção vai depender de 
aspectos como o tipo de modificação, ou seja, se é uma inserção, uma eliminação ou 
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atualização. Portanto, os algoritmos neste caso devem se preocupar se a visão pode ser 
mantida e então, como efetuar a manutenção, sendo que em alguns casos, mesmo que não 
exista o algoritmo para eliminação+inserção, é possível existir o algoritmo para atualiz.ação. 

2.1. Nenhuma informaçio disponível: Muitos trabalhos têm sido feitos para determinar 
quando uma modificação na base não acarreta alteração na visão. Esta situação é 
conhecida como "o problema da atualizaç!o irrelevante". [BLT86, BCL89, Elk90, LS93] 
determinam atuali2.ações irrelevantes em várias condições diferentes. 

2.2. Utili7.ando a visio materializada: Self-Mainten1111ce. As visões podem ser mantidas 
utili2.ando-sc apenas a visão materiali2.ada e as regras implementadas através das chaves. 
Estas visões são tratadas por [GJM94], que apresenta vários resultados em self­
maintenance em visões do tipo SPJ e com outer-join, respondendo a inserções, 

eliminações e atualizações. Este trabalho define uma visão se/f-maintainable com 
respeito ao tipo de modificação, não considerando as visões com self-joins ou outer­
joins, as visões que não usam infonnações das chaves e as que não consideram a 
capacidade de auto manutenção com respeito a todas as instâncias de modificações. 

3. Utilizando a vislo materializada e alpmas relaç6es bue: Referincia parcial. O 
problema da manutenção com referência parcial é manter a visão, dados apenas um 
subconjunto das relações base e a visão materiali7.8da. Dois subproblemas interessantes 
surgem desta abordagem: o primeiro é quando estão disponíveis a visão e todas as relações 
base, com exceção da relaç!o que sofreu a modificação e o segundo, quando estão 
disponíveis a visão e a relação modificada. Vários trabalhos, como [JMS95, 0B95, Gup94], 
tratam de variações desta situação. 

4.5 Conclusão 

A manutenção dinâmica das visões materialmdas, de maneira similar à definição do processo de 
carga estático, não é uma tarefa simples. Muitas das etapas envolvidas na carga estática estão 
presentes na manutenção dinâmica, diluídas nos processos de 11tuaJização de cada visão 
materiali7.ada. Existem algumas opções relacionadas ao momento em que as visões são 
atualizadas Basicamente, a atualização pode ser imediata, ou seja, no momento em que os dados 

base sã<> atualizados, ou protelada, sendo que, neste caso, devem ser considerados os aspectos 
necessários para rnioimi;,,ar o tempo que as visões ficam indisponlvcis para o acesso por parte dos 
usuários. 

Normalmente, as bases de dados fonte, para o data warehouse, podem ser sistemas legados ou 
sistemas que, de uma forma geral, não conhecem as visões materiali7.adas implementadas no 
ambiente analítico. As aplicações no ambiente fonte devem informar ao data warcbouse quando 
ocorre uma imialização, por exemplo, a contratação de um novo funcionário ou mn paciente que 
pagou sua conta hospitalar. Entretanto, estas aplicações não têm condições de determinar quais 
são os dados necessários para se implementar as atua1iz.ações nas visões materializ.adas do data 
warehouse. Quando a informação sobre WM ab1Blização chega ao data warehouse, temos que 
buscar os dados adicionais, nas bases fonte, para atuali2.ar as visões corretamente e de forma 
incremental. Por esta razão, o warehouse deverá emitir algumas consultas para as bases fonte 
após a ocorrência da ahlalização. Existem trabalhos já reali7.ados, que implementam vários 

algoritmos distintos, para garantir que as visões materializadas no data warehouse sejam 
atualizadas tie forma correta, garantindo a consist&icia das visões, no menor tempo possível. A 

60 



escolha do algoritmo mais adequado depende de uma série de fatores. Aspectos como: o tipo da 
visão implementada, sua dependência das bases de dados fonte durante o processo de atualização, 
incluindo sua capacidade de se auto manter sem a necessidade de acesso às bases originais, a 
distribuição dos ambientes fonte e do data warehouse e a concorrência no momento da 
atualização devem ser levados em conta na escolha do algoritmo de propagação das atualizações 
mais adequado. 

Fica claro que, assim como no modelo de data warehouse estático, com processos de carga 
periódicos, conforme descrito na seção 3.7 deste trabalho, a atualização do data warehouse em 
uma implementação mais dinâmica também ~ a etapa mais complexa e crítica de se implementar. 

Ocorre que, para alguns tipos de aplicações transacionais em conjunto com as aplicações 
analíticas a abordagem estática é preferível, em detrimento da dinâmica e, para outros tipos, 
ocorre o inverso. 

Como um data warehouse pode compreender várias áreas de negócios distintas, associadas a 
diferentes aplicações transacionais e usuários com necessidades de análise especificas, o modelo 
resultante pode não ser homogêneo, ou seja, apenas estático ou apenas dinâmico. 

A determinação das características da implementação mais adequada de um determinado modelo 
analítico estará baseada em uma análise baseada em dois conjuntos de informação: 

1. Classificação dos domínios das aplicações transacionais, levando-se em conta o modelo 
de negócios envolvido e as características operacionais da implementação e utilização das 
informações geradas pela aplicação; 

2. Classificação da utilização do ambiente analítico, levando-se em conta as características 
das informações a serem disponibilizadas e as formas de sua utiliz.ação. 

Com o levantamento destas classificações, poderão ser avaliados os aspectos do comportamento 
transacional dos ambientes operacional e analítico, sendo que a análise conjunta destas 
características resultará em diretrizes para que os projetistas de data warehouse possam definir o 
modelo mais adequado para sua implementação. 

Como um data warehouse pode compreender várias áreas de negócios distintas, associadas a 
düerentes aplicações transacionais e usuários com necessidades de análise específicas, o modelo 
resultante pode não ser homogêneo, ou seja, apenas estático ou apenas dinâmico. A análise das 
classificações, descritas acima, poderão levar, em muitos casos, à definição de um modelo 
híbrido de data warehouse, onde determinadas porções terão caractcristicas estáticas enquanto 
que outras sofrerão manutenção dinâmica. Devemos considerar, também, que a proporção entre 
as partes dinâmicas e estáticas do data warehouse pode ser alterada em função da evolução das 
aplicações. 
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