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Resumeo

A utilizagio dos Data Warchouses' vem aumentando muito rapidamente nos @ltimos
anos. Sua importincia, como base para os sistemas de apoio aos processos decistrios, é
notadamente relevante quer no dmbito comercial, quer no académico. Este relatério
abordaosaspeaosmnoeimisqueservemmmopomodcparﬁdapamoemendimemoe
2 modelagem de um Data Warchouse. Sdo apresentadas, também, discussdes sobre as
vdrias opgdes dos modelos mais utilizados e as vantagens e desvantagens das abordagens
estitica ¢ dinfimica em sua implementaco.

PALAVRAS CHAVE: Data Warchouse; OLAP; Star Schema; Snowflake Schema;
Materialized Views,

1. Introducio

Warehousing’ ¢ uma técnica utilizada para recuperagéo e integracio de dados a partir de fontes
distribuidas, auténomas e, possivelmente, heterogéneas [ZGMHW9%4).

Estes dados sdo armazenados em um grande depésito chamado de Data Warehouse. Um data
warehouse sumaria os dados que sdo organizados em dimensdes, disponibilizando-os para
consultas e andlises através de aplicagSes OLAP (On-Line Analytical Processing) e sistemas de
suporte d decisdio [GM96].

| O termo Data Warehouse, que pode ser traduzido para armazém de dados, ¢ sempre enconirado na literatura escrita
em portugués, na sua forma original, em inglés.
' O termo Warehousing ndo possui tradugo adequada para o portugués.



Os data warehouses vém sendo muito utilizados pelas empresas, jé que proporcionam um alicerce
s6lido de integrago de dados corporativos e histéticos para a realizacdo de analises gerenciais.
Sua construgio e implementagfio sdo feitas de uma maneira passo a passo, organizando e
armazenado os dados sob uma perspectiva de longo prazo. Assim, partindo-se dos dados
histéricos basicos, pode-se realizar anélises de tendéncias [TH97].

Por sua caracteristica basica, que é a integraghio de dados provenientes de vérias fontes diferentes,
a etapa mais complexa na implementagio de um data warehouse é o processo de carga. Neste
processo, os dados distribuidos pelos vérios ambientes operacionais (bases de dados de produgdo,
que contém os dados utilizados pelos vérios sistemas transacionais de uma empresa) devem ser
selecionados, trabalhados com o objetivo de padronizacio e limpeza, transferidos para o novo
ambiente ¢ finalmente carregados, sempre atendendo ao padrio da modelagem utilizada para o
data warehouse. Este processo é feito periodicamente, sendo que sua frequiéncia depende de
varios fatores relacionados ao modelo de negocios utilizado pela empresa e, normalmente, nio ¢
menor que 24 horas. Desta forma, podemos dizer que os dados armazenados no data warehouse
sdo, para todos os propésitos préticos, uma longa série de fotografias, tiradas ao longo do tempo.
Uma vez que os dados sio armazenados no data warehouse, eles nfio mais sofrem atualizag3es,
sendo, portanto, um ambiente apenas de carga e acesso.

Apbs sua criaglio 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 & decisfio.

Toma-se claro, portanto, que o data warchouse tem caracteristicas de um ambiente estético, que
s6 reflete as alteragdes ocorridas no ambiente operacional ap6s periodos pré-definidos. Este fato
em si nfio & tHo grave, j4 que em vérias 4reas de negécio, as andlises s#o feitas baseadas em
resumos mensais, por exemplo. O que ¢ um fator critico € a alta complexidade do processo de
carga que se transforma em um ponto muito suscetivel & introducgo de erros, que podem levar ao
colapso de todo o processo de tomada de decisfo.

Como o data warehouse sofre periodicamente novas cargas, aumentando constantemente seu
tamanho, surge mais um grande problema em sua utilizagfo, que € a dificuldade em responder as
consultas dos usudrios de forma répida e eficiente. As otimizacSes nos componentes que
envolvem este processo, visando agilizar as respostas s consultas, vém sendo projetadas em
vérios niveis:

1. mudancas nas estruturas fisicas que compdem a base de dados;
2. ferramentas de anélise mais eficientes e
3. melhorias no modelo de dados implementado no data warehouse;

Os itens 1 e 2 acima tém sido tratados pelos fornecedores de bancos de dados ¢ de ferramentas de
andlise, respectivamente e, portanto, devemos nos concentrar no item 3 apresentado.

Os problemas citados anteriormente, ou seja, a alta complexidade do processo de carga aliada as
caracteristicas estiticas do data warehouse e a necessidade de methorar o modelo de dados
implementado, sdo a motivagio para este trabalho.



Com o objetivo de conferir ao data warehouse uma caracteristica mais dinfmica e otimizar o
acesso aos dados, vérios estudos tém sido feitos indicando o uso de visdes materializadas® como
alternativa vijvel.

Uma visZo € uma relagfio derivada, definida em termos de relagBes base, que é computada todas
as vezes em que uma referéncia a ela é feita. Uma vis#o ¢ dita materializada quando ela ¢
realmente armazenada na base de dados em vez de ser computada a partir das relagdes base em
resposta a consultas [QGMW97)]. Uma visio materializada pode ser vista como um cache — uma
cépia dos dados que pode ser acessada rapidamente. Os data warchouses podem, portanto,
armazenar estas visdes materializadas com o objetivo de possibilitar acesso rapido 2 informaggo
que estd integrada a partir de diferentes fontes de dados distribuidas [DEB95].

Existem duas abordagens diferentes no que se refere a utilizagio de visSes materializadas nos
data warehouses. A primeira delas define o préprio data warehouse como um conjunto de visdes
materializadas baseadas nos dados dos ambientes operacionais [QGMW97, Gup97]. A segunda
abordagem propde um conjunto compartilhado de visdes materializadas definidas a partir de uma
andlise das consultas mais freqiientes executadas no data warehouse, Estas visdes, por estarem
materializadas, agilizariam o acesso aos dados necessdrios para a realizagio da consulta
[YKL96]. .

O uso de visbes materializadas nas abordagens citadas acima traz vérios aspectos que serfo
cuidadosamente analisados e resolvidos, entre eles:

1. a seleglo das visdes mais adequadas levando-se em conta uma anslise dos custos de
manutencho e as beneficios de cada visiio ¢ os algoritmos dispontveis;

2. o0s mecanismos que permitem a propagagdo correta quando da atualizagio das fontes de
dados base para varios tipos de visdes, preferencialmente de forma online;

3. a manutencfo das visdes de forma dinfmica ¢ preferencialmente auténoma utilizando o
conceito de self maintainable views®,

Este relatdrio confronta as caracteristicas estaticas dos data warchouses atuais com a abordagem
mais dinimica implementada através das visdes materializadas, sendo que a base conceitual &
tratada no capitulo 2, incluindo o modelo formal da base de dados multidimensional. O capitulo
3 apresenta as caracteristicas da abordagem estdtica do Data Warehouse com seus elementos
basicos e discute as implementagdes tipicas (Star Schema e Snowflake Schema) e suas variagdes.
No capftulo 4 pode-se encontrar os elementos para a implementagio de uma abordagem dinfmica
através da utilizagfio de visdes materializadas: como selecionar e manter estas visSes, tornando o
Data Warehouse sincronizado com as bases de dados operacionais.

* A expressio visdes marerializadas foi raduzida do inglés marerialized views.
* A expressio self maintainable views, que se refere a visdies que possuem a capacidade de auto manutenclio, serd
utilizada em sua forma original, em inglés.



2 Conceitos

2.1 O que é o Data Warehouse

De acordo com [AV98], o data warehouse existe para responder as questSes que as pessoas tém
sobre os negdcios. Esta fungfo contrasta fortemente com o propésito dos sistemas transacionais
que as empresas utilizam ¢ requer que o desenho ou o modelo de dados do data warehouse siga

incipios completamente diferentes. As técnicas de modelagem dimensional, se aplicadas
corretamente, garantem que o desenho do data warehouse reflita a forma de pensar dos gerentes
de negdcio e possa ser utilizado para responder suas questdes.

Em todas as empresas, o processo de criagio de negécios é composto por uma série de eventos
que caracterizam suas principais atividades. A naturcza e freqiéncia destes eventos variam
conforme o tipo de negécio em que uma empresa estd envolvida: um produto ¢ manufaturado,
uma conta & creditada enquanto outra é debitada, um assento € reservado, um pedido € incluido
etc. O controle e processamento corretos destes eventos sfo criticos para uma empresa, sendo que
estas atividades contribuem para seu sucesso ou fracasso. Para isso, & maioria das organizagdes
possui um conjunto de sistemas conhecidos como sistemas transacionadis ou sistemas OLTP
(OnLine Transaction Processing) que capturam os eventos de forma individual e todos os
detalhes associados a eles. Cada um destes sistemas estd encarregado de um tipo diferente de
atividades e trata das transagdes de negécios segundo um conjunto de regras que garanta sua
consisténcia e 0 armazenamento de todos os detalhes associados. Para um sistema OLTP, os
principios de desenho como normalizaglio e consisténcia de transacBes sfio exiremamente
criticos. Porém, por tratar as transages de forma individual, os sistemas OLTP falham no que se
refere a questdes sobre o processo do negécio, como “quais foram os produtos mais vendidos
durante o més passado?” ou “quais produtos estfio perdendo market share?” ou ainda “quais séo
nossos clientes mais fi¢is?”,

O data warchouse é desenhado para suprir estas falhas. Ele é construido para responder questfcs
que nfio esto limitadas as transa¢Bes individuais, porém tratam do processo como um todo. Para
isso, o desenho do data warchouse deve refletir a forma com que os especialistas enxergam o
negécio ¢ este & o ponto chave que distingue um data warehouse de um sistema OLTP. A técnica
utilizada para se obter um modelo para o data warchouse que identifique e represente a
informagfio importante para o modelo de negécios é a modelagem dimensional. Quando bem
definido, 0 modelo dimensional pode ser uma ajuda de valor incalculdvel para as 4reas de
negécio, apoiando e otimizando todo o processo de tomada de decisSes.

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

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

2. Disponiveis, na sua totalidade, para a atividade de serem interrogados pelos usurios
de negécios;
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Integrados para ser uma base tinica e padriio para o modelo da empresa;

Associados, & informagdo temporal e a periodos de tempo definidos, como
fechamentos mensais ou baseados no ano fiscal;

Orientados por assunto, ou seja, organizado para descrever o desempenho do negécio;

Acessivel 20s usufrios” que tenham um conhecimento limitado de sistemas
computacionhis ou estruturas-de dados.

Além destas caracteristicas, podemos citar sua ndo-volatilidade, ou seja, uma vez que o dado foi
carregado no data warehouse, nfio deve mais sofrer alterag@es.

»
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2.2 O modelo dimensional e suas implementagdes [Av9s]

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

O modelo dimensional (também chamado de multidimensional), utilizado para definir um data
warehouse, representa os indicadores importantes para uma drea de negécios, que siio chamados
de fatos ou métricas e ps parfimetros, chamados dimensGes, através dos quais estas métricas sio
vistas. A figura 1 mostra um exemplo de modelo dimensional para um processo de pedidos. As
métricas definidas estfio no quadro central e as dimens3es estio representadas nos quadros ao
redor das métricas. As métricas sio sumariadas ou detalhadas de acordo com o interesse da
andlise a ser feita sobre os dados. Este modelo ¢ f4cil de ser entendido por uma pessoa da érea de
negécios, j4 que “as coisas que eu avalio” estfio na parte central do diagrama e “as formas de se
olhar para elas™ estdo nbs quadros em volta.

Figura 1 - Modelo dimensional para um processo de pedidos



Fica ficil perceber que estes quadros facilmente se transformaro em tabelas, que podem ser
utilizadas para armazenar toda a informagfio. Um modelo como este nfio muda muito ao ser
implementado em um banco de dados relacional. Cada quadro com os atributos de uma dimensio
se torna uma tabela, chamada de tabela dimensdo, na base de dados e o quadro central se torna
uma grande tabela, chamada sabela fato, que contém, por vezes, milhBes ou bilh3es de linhas.

Porém, os modelos dimensionais nem sempre sio implementados em bases de dados relacionais.
Existem no mercado os bancos de dados multidimensionais, ou MDDBs, que armazenam as
informagbes em um formato diferente, freqlientemente chamados de cubos. Os cubos séo
construidos de tal forma que, cada combinagfio de atributos das dimensGes com uma métrica ou é
precalculado ou é calculado muito rapidamente. Entretanto, a natureza de uma base de dados
multidimensional também significa que nfo & possivel manipular volumes de dados
extremamente grandes j& que, uma transagio de anlise dos dados, com uma ferramenta OLAP,
que envolva um grande volume de dados vai consumir grande quantidade de memoéria ou
simplesmente nfio se efetua. Além disso, o nmero de atributos dimensionais armazenados em
um cubo pode impactar o tamanho e 0 desempenho do cubo.

Uma das alternativas para solucionar estes problemas pode ser a implementacio do modelo
dimensional em um banco de dados relacional e, ap6s isto, utilizi-lo como fonte para os cubos.
Esta abordagem é muito utilizada em empresas que querem executar anilises pequenos
subconjuntos de um grande conjunto de dados armazenados em um data warchouse. Quando esta
abordageméimplemcntada,odatawmhousecomoumtodoﬁcaarmamado no banco de dados
relacional, enquanto que os cubos, contém partes ou segmentos do data warehouse que s#o
chamados de data marts.

Uma outra alternativa é utilizar uma ferramenta de consulta acessando o data warehouse no
banco relacional transformando o resultado da consulta em um cubo que permita a analise ripida
dos dados. Estes cubos podem ser gerados no computador do usuério ou em um servidor de
aplicagBes. Esta abordagem € interessante para os usufrios, j& que nfo requer a administrago
centralizada destes cubos. E importante notar, porém, que o usudrio fica sujeito aos limites de
capacidade de processamento de seu PC ou do servidor de aplicagdes.

Em [SMKK98] tem-se uma arquitetura para o Data Warchouse, representada na figura 2. Nesta
arquitetura, os dados sfo provenientes dos sistemas operacionais. Estas fontes sdo conectadas a
wrappers ou monitores que efetuam o processo de seleggo, transformago e limpeza dos dados.
Além disso, monitoram as alteragdes nas fontes de dados propagando-as a um componente
integrador, que combina os dados selecionados a partir das diferentes fontes operacionais. Estes
dados, j& consistentes, s8o propagados para o warchouse.

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

O warehouse pode ser acessado através de um servidor OLAP, que tem como objetivo, apresentar
as informagdes multidimensionais para as ferramentas de acesso, andlise, geradores de relatorios,
planilhas ¢ ferramentas de mineragfio de dados (Data Mining tools). Basicamente, o servidor
OLAP interpreta as consultas dos usuarios convertendo-as em instrugbes adequadas, muitas vezes
complexas, para o acesso ao data warchouse. Atualmente existem dois tipos de soluglio para
implementagio para acesso ao repositério de data warehouse. Uma ¢ a utilizagiio de modelos
relacionais associados a tecnologias de buscas multidimensionais cubos pré-construidos



(MOLAP). Outra ¢ a utilizag@o de gerenciadores relacionais incrementados com tecnologias de
indices bitmap e recuperagfo de dados com listas invertidas(ROLAP),

Na figura 2, podemos identificar as varias camadas que comp@em tal arquitetura:

L.
2.
3.

Ferramentas de acesso para os usudrios;
Servidor OLAP(MOLAP-ROLAP)

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

Dados dos sistemas operacionais.

Figura 2 — Arquitetura de data warehouse proposta por [SMKK98]

2.3 O modelo formal da base de dados multidimensional

[BPT97] define formalmente o modelo multidimensional implementado em uma base de dados
relacional, que serd apresentado nesta segfo.



A estrutura bésica deste modelo pode ser representada por um diagrama entidade-relacionamento
como na figura 3.

Definigdio 2.3.1 Uma base de dados multidimensional é uma colegdo de relagdes D,..., Da F,
onde:
o Cada D; é uma tabela dimensfo, isto é, uma relagdo caracterizada por um
identificador que identifica unicamente cada tupla (d; é a chave primdria de D).
« F é uma tabela fato, isto é uma relagdo que conecta todas as tabelas Dy,..., Dy, 0
identificador de F é composto pelas chaves estrangeiras d,..., dy de todas as tabelas
dimensdo conectadas. O esquema de F contém um conjunto de atributos adicionais V
(que representam os valores sobre os quais serdo aplicadas as Jungdes de
agregagdo).
As tabelas dimensdo podem conter hierarquias.

Figura 3 — Representaciio Entidade-Relacionamento de uma base de dados multidimensional

Definicfio 2.3.2 Seja D uma fabela dimensdo com o identificador d. Uma hierarquia de
atributos em D é um conjunto de dependéncias funcionais FDp = {fds, fd; ...., fdu}, onde cada fd;
é caracterizado por dois conjuntos de atributos A c Atx(D) e A"y c Atx(D) (chamados
respectivamente de lado esquerdo e lado direito da dependéncia); a dependéncia € representada
pOffd; 5 AII —)A’,.

Cada dependéncia fimcional fd; & uma restriglio ao contelido da tabela dimensfio D, sendo que:
para cada par de tuplas f; ¢ 2 € D, #; [4}] =2 [4}] = t; [4']] = 1; [4"}] . Uma dependéncia fdp com
Ay = {d} e £y = {Attr(D) - d} estaré sempre presente em FDp. As dependéncias funcionais
devem ser aciclicas, isto €, o grafo obtido pelo desenho de um arco partindo de a, e chegando em
a,, deve ser aciclico, se 3/, € FDpla. e Ainay e 4.

Exemplo: Vamos considerar um exemplo prético, retirado de [Kim96], a base de dados
multidimensional para uma grande cadeia de lojas de varejo. Com um grande nimero de
lojas, cada uma delas sendo um supermercado que vende uma ampla variedade de



diferentes produtos. A base de dados multidimensional armazena informac#o sobre cada
venda, por loja, por dia ¢ considera também as promogBes em cada produto vendido.
Podemos identificar as seguintes dimensdes: Produc’, que caracteriza cada produto
vendido, Store, que caracteriza cada ponto de venda, Time e Promotion, que descreve as
caracteristicas das promogGes dos produtos. A tabela fato fomece as informagdes sobre as
vendas, sobre as quais serdio realizadas as analises financeiras. Inclui identificadores para
todas as dimensGes ¢ vérios atributos descrevendo as vendas (como valor da venda,
quantidade vendida, etc.)

Se considerarmos a dimensfio Store, do exemplo acima, com chave s e restrita a um
conjunto de atributos {z, c, s, 7}, que representam respectivamente zip code, county, state ¢
number of sale clerks. A dimensfo tem a seguinte hierarquia de atributos:

{fdo:s>{zcsun)fdi:izoc,flh:ic—s)
Definigfio 2.3.3 Uma hierarquia de atributos da base de dados multidimensional FDp; é a

unido das hierarquias de atributos DFy, de todas as dimensdes D; existentes na base de dados
multidimensional.

% Por razBes didéticas, os nomes de tabelas e atributos serfo mantidos no idioma original, inglés.



3 A abordagem estdtica do data warehouse atual

3.1 Caracteristicas

Conforme j4 comentado, o modelo dimensional € poderoso, pois refletc a maneira de pensar dos
especialistas de negdcios e responde 4s suas necessidades de informagGes. A tecnologia
relacional de bancos de dados possibilita ao data warehouse ser utilizado para responder as
questdes de forma ripida e precisa. Para isso, sfio necessarios trés componentes essenciais, a
saber:

1. Os dados provenientes das vérias fontes distribuidas pela empresa e armazenados em
um tnico local;

2. Ferramentas que possibiliter a an4lise das informag8es armazenadas de forma répida,
flexivel com alta qualidade de apresentago e

3. O conhecimento do especialista de negécios.

Existem intimeras ferramentas, como as citadas no item 2 acima, disponfveis no mercado e so
chamadas de OLAP (Online Analytical Processing). Estas ferramentas permitem ao usuério
visualizar os vérios nfveis de detalhamento da informag#io, sob as visdes das diferentes dimensbes
definidas no modelo e tém sido alvo de vérios trabalhos académicos. O conhecimento do
especialista de negécios € outro componente essencial, j& que apenas ele pode tirar as conclusdes
das informagdes apresentadas, com o objetivo de tomada de decisBes da corporagfio.
Em linhas gerais, o processo de implementagfio de um data warehouse esté dividido nas seguintes
etapas:

1. Levantamento do processo de negdcio a modelar;

2. Definigfio dos modelos conceitual, 16gico e fisico;

3. Definigio do processo de carga;
Dentre todas as etapas citadas acima, a que envolve o processo de carga é de longe a mais
complexa. Além de trazer os dados de vérios sistemas transacionais diferentes, o processo
engloba atividades de verificagio, padronizagho, limpeza e transformagfio dos dados antes da
carga. A definigio da periodicidade da carga depende da natureza do negécio que compde o data
warchouse e do tipo de informagfio armazenada. Algumas dreas de negécios requerem carga
di4ria, enquanto que outras necessitam apenas de cargas mensais. Seja qual for a periodicidade
escolhida, fica claro que o data warehouse nfio estd sincronizado tempo real com os sistemas
transacionais. Para algumas aplicagSes, esta caracteristica estitica do data warehouse nfio
compromete o resuttado das anélises porém, para outras, um data warehouse dinfimico, ou seja,
sincronizado com os sistemas transacionais, é essencial. Para implementar um data warchouse
dinimico necessitarfamos definir uma arquitetura que permitisse propagar as atualizagdes nas
bases transacionais no instante em que elas ocorrem.
Atualmente, podemos dizer que os data warehouses implantados sfio de natureza estética, tendo
processos de carga de alta complexidade e que requerem um grande tempo de processamento.
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As prbximas seg3es deste trabalho detalham vérios aspectos envolvidos na modelagem do data
warehouse.

3.2 Conceitos da modelagem [Tan97]

A modelagem dimensional combina tabelas fato que armazenam dados histéricos temporais
(normalmente numéricos), indexadas por chaves dimensionais que estio descritas nas tabelas
dimensdo correspondentes. As tabelas dimensio contém informagdes como, por exemplo:
periodos de tempo, produtos, mercados, organizagdes, contas, vendedores ¢ clientes e inclui as
descrigBes e os atributos destas dimensBes. Além disso, as tabelas dimensio contemplam toda a
estrutura da dimensfo, como os agrupamentos dos produtos em marcas e em categorias, as
cidades em estados, em regides ¢ em paises ¢ assim por diante,

As tabelas fato contém as métricas ou os fatos a serem analisados dentro do modelo de negécios.
Cada um destes fatos estd diretamente relacionado &s dimensdes, que descrevem suas condigdes
de ocorréncia. Todo o relacionamento entre a tabela fato € as tabelas dimenséo € feito através de
chaves.

Uma consulta executada neste modelo dimensional, geralmente se inicia por uma pesquisa nas
tabelas dimens#o, aplicando-se os filtros de valores e obtendo-se como resultado um conjunto de
chaves. Apés isso, 0 acesso ¢ feito & tabela fato, garantindo assim a precisfio no acesso aos dados
através de uma estrutura completa de chaves, eliminando-se um table scan e, com isso, obtendo-
se 0 melhor desempenho possivel de uma tecnologia relacional. O conceito de armazenamento
das dimensdes separadamente garante que a base de dados trate os vetores esparsos de maneira
eficaz, isto é, sem armazenar vazios, assegurando o mais eficiente acesso possivel.

O modelo dimensional pode ser implementado utilizando vérios tipos de esquemas diferentes.
Provavelmente, o star schema, apresentado por R. Kimball [Kim96], seja o primeiro esquema
utilizado para representar o data warchouse implementado em um banco de dados relacional.

Figura 4 - Esquema para um processo de pedidos
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Apesar de ser o mais conhecido, o star schema nfio ¢ o tnico. De fato, existe uma séric de
variagdes que serfio analisadas posteriormente meste trabatho. Porém, antes de se iniciar a
modelagem em um esquema particular, temos que definir o processo de negoécio a ser modelado.

Aﬁgura4mostraumcxemplodeesquemaparaumprocessodepedidos.Atabelacemraléa
tabela fato ¢ as tabelas em torno da fato sfio as dimensBes. Neste exemplo estdio representadas as
dimensdes Produto, Tempo (data), Cliente ¢ Vendedor (incluindo informagSes de ordem
geografica). Os fatos representados sfo: valor do pedido, margem, custo, quantidade pedida e
nimero do pedido.

Apbs definido o escopo do data warehouse, 05 proximos passos sio: definir a granularidade das
informacBes representadas na tabela fato, identificar as dimensdes ¢ enumerar as métricas ou
fatos. A seguir daremos uma descri¢io sucinta sobre cada uma destas etapas e, na seqliéncia,
mostraremos os tipos de esquemas basicos e suas variages.

3.2.1 A granularidade das informagdes [AV98]

Como j& dissemos, uma das primeiras decisdes feita para modelar o data warehouse estd
relacionada com o nivel de detalhe das métricas a serem armazenadas. Este nivel de detathamento
¢ conhecido como granularidade da tabela fato. E muito importante que todas as linhas na tabela
fato sejam armazenadas com informacBes exatamente no mesmo nivel de detalhes. Como
exemplo, um processo de pedidos teria sua granularidade definida no nivel de detalhe da linha
individual do pedido. Se armazendssemos diferentes niveis de detalhamento na tabela fato, a
utilizagio da base de informagdes ficaria bastante prejudicada. Vamos supor que tenhamos
armazenado a maioria das informagdes no nivel da linha de detalhe do pedido, porém algumas
informagBes foram armazenadas no nfvel do cabegalho do pedido. No nivel de detalhe da linha
do pedido existe um relacionamento com cliente, produto, representante comercial ¢ tempo.
Porém, no nivel do cabegalho do pedido, o relacionamento com os produtos especificos que
foram pedidos desaparece. As informagBes relevantes que estejam em diferentes niveis de
granularidade deveriam ser armazenadas em tabelas fato diferentes.

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

3.2.2 As dimensdes

Uma vez que o nivel de granularidade esteja definido, a escolha das dimensdes a serem utilizadas
deve ser o préximo passo. O ideal seria definir uma dimensfo com um grande nimero de
atributos, representando um rico conjunto de detalhes sobres o processo de negécio. E comum
que as dimensdes apresentem 100 ou até mesmo 200 atributos em uma tnica tabela dimensio
[AV9S].

As tabelas dimens%o contém informagBes sobre as dimensdes dos dados, ou seja, tempo, produto,
mercado, contas ¢ assim por diante e devem ser desenhadas a partir da perspectiva do usuério.
Por esta razfio, os atributos e suas descrigBes devem ser definidos de forma significativa para o
usudério ¢ adequados para a posterior exibicio em relatérios. As principais fungdes da tabela
dimensfo s3o reunir os atributos que serdio utilizados para qualificar as consultas e cujos valores
serdo utilizados para agrupar e sumariar as métricas [AV98].



Cada tabela dimensfio deve ter muiltiplos atributos que contenham valores ou textos que possam
ajudar a descrever a chave. Estas colunas de atributos s3o utilizadas para filtrar o contetido da
dimens#o. Além disso, a utilizagdo de atributos do tipo inteiro, quando apropriados, favorecem as
operagdes de filtragem como maior que, menor que e entre [Tan97).

Os atributos de uma dimensfio podem compor uma hierarquia ou ser apenas descritivos. Por
exemplo, em uma dimensfo produto, a hierarquia pode ser composta pelos atributos item, marca,
fipo e divisdo. A hierarquia definida na dimensfio é requisito basico para as fungdes de agregagao
das métricas contidas na tabela fato. Através dos agrupamentos dos elementos na hierarquia, os
usudrios podem analisar os fatos em um nivel maior ou menor de detalhes, conforme sua
necessidade especifica. Este conceito de hierarquia, que permite a implementagio de agregacOes
das meétricas, ¢ muito importante também para a dimens3o Tempo e, vale ressaltar que, conforme
[Rad96], é muito raro um modelo dimensional que nfo inclua a dimensdo Tempo como uma
dimensgo fundamental.

Deve-se resistir ao impulso de aplicar as regras de normalizago nas tabelas dimensio [AV98]. O
processo de normalizagdo, separando os atributos em vrias tabelas diferentes faz com que as
consultas fiquem bem mais complexas, o banco de dados leve mais tempo para recuperar os
dados e, por conseqiiéncia, os ususrios esperem mais tempo pelas respostas. Este custo é muito
alto como resultado da economia de apenas uns poucos bytes em uma tabela dimensfo que, em
comparag3o com uma tabela fato, € miniiscula.

Manter as tabelas dimensfio desnormalizadas faz com que as hierarquias naturais contidas nos
dados fiquem bem definidas. Em nosso exemplo de pedidos, podemos notar alguns exemplos
como a dimensio Tempo (Data) inclui os atributos Ano, Trimestre, Més e Data (que inclui o dia),
juntamente com outros atributos relacionados a uma data especifica. Estes componentes nfio
foram colocados em uma série de tabelas progressivamente mais detalhadas. Em vez disso estfio
em uma tinica tabela que deixa clara a hierarquia. Enquanto que o ano de 1998 pode aparecer na
tabela 365 vezes, isto ficard invisivel para o usuario. Quando as métricas forem sumariadas por
ano, apenas uma ocorréncia de 1998 aparecera no relatério.

Um atributo muito importante da tabela dimensfio € sua chave. A chave priméria de uma tabela
dimensfo dever ser sempre um atributo tinico ¢ definido pelo sistema com um valor genérico. Por
questdes de desempenho, nfio se utilizam chaves compostas por vérias partes nem tampouco
chaves concatenadas. Também nZo sfo utilizados as chaves ou os identificadores provenientes de
outros sistemas como, por exemplo, c6digo do cliente ou cédigo do produto. Existem vérias
razles para se utilizar chaves genéricas em vez de chaves com valores significativos. Em caso de
alteragdes de atributos de um cliente como, por exemplo, seu enderego, teremos que dar um
tratamento especial e inserir este mesmo cliente, com seu novo enderego, com outra chave. Se
estivermos utilizando o cédigo do cliente como chave priméria isto nfio serd possivel. Os
tratamentos de alterag3es serfo analisados neste trabalho, em seges posteriores.

3.2.3 Os fatos

Apés identificarmos a granularidade e as dimensdes, é 0 momento de focalizarmos a tabela fato.
Para isso, iniciamos definindo quais as métricas ou fatos que queremos avaliar no data
warehouse. Estes fatos so os nimeros que serdo analisados através das diferentes dimensdes
[AV98]. De acordo com [Rad96], a sele¢fo dos fatos para compor o modelo do data warehouse é
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relativamente simples: uma vez que a érea de negécios esteja definida, a lista de fatos a serem
utilizados responde a quest#o: “O que estamos avaliando? .

Podemos ver em nosso exemplo, representado nas figuras 1 € 4, em suas respectivas tabelas
centrais, quais s30 os valores relevantes para a anélise do processo de pedidos.

Existem trés tipos de métricas ou fatos e, ap6s discuti-los na préxima se¢fo, estaremos analisando
outros elementos de uma tabela fato na segfio seguinte.

3.2.3.1 Os trés tipos de métricas

As métricas mais comuns sio as completamente aditivas. Dizemos que uma métrica ¢
completamente aditiva, quando faz sentido sumarizd-la adicionando seus valores ao longo de
qualquer dimens&o. Em nosso exemplo de pedidos, o valor do pedido, a margem, o custo e a
quantidade pedida sdo todas métricas completamente aditivas. Apesar de serem armazenadas na
tabela fato para um determinado produto, um cliente, um vendedor ¢ uma data especifica,
podemos faciimente sumarizé-las da maneira que nos interesse. Para verificar os pedidos de um
determinado més, basta adicionar os valores dos pedidos de todas as datas daquele més. O
mesmo ocorre se 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 sfo bastante titeis ¢ poderosas, j4 que nfio existem limitagGes
em sua utilizaghio. Podem ser facilmente sumariadas para qualquer combinagiio de valores das
dimensdes.

Em contraste total com este tipo de métrica, temos as métricas ndo aditivas. As métricas ndo
aditivas nfo podem ser adicionadas ao longo dos valores das dimensbes. Vamos considerar a
métrica margem, expressa como uma porcentagem de vendas, a qual chamaremos de margem
percentual. Esta métrica representa a margem como percentual e nfo mais como valor expresso
na moeda corrente. Seria muito simples adicionarmos esta métrica 4 nossa tabela fato, porém esta
méirica teria pouca utilizagfio, j4 que nfio poderfamos sumarizi-la de acordo com a dimens&o 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%. Néo faz sentido
adicionarmos os quatro valores de margem percentual para calcularmos a margem total para este
pedido.

Aparentemente podemos concluir que este tipo de métrica nfio pode ser utilizado em nossa tabela
fato. Na verdade, esta métrica ¢ derivada de outras duas métricas que sfo aditivas: margem e
valor do pedido. A solugfio &, portanto, armazenar na tabela fato apenas seus componentes, que
sio completamente aditivos, sendo que o célculo para expressar a margem percentual deverd ser
feito pela aplicaglio, que neste caso ¢ a divissio da margem pelo valor.

O terceiro tipo de métrica é a semi-aditiva. A métrica semi-aditiva pode ser sumariada ao longo
de determinadas dimensdes, porem nfio 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 € aditivo. Se um cliente tem uma conta
corrente ¢ uma conta poupanca, podemos adicionar os saldos de cada conta no final de um dia e
obter resultado significativo. E possivel também adicionar os saldos de uma determinada agéncia
para obter um panorama da situagdo geral de cada localidade. Entretanto, n3o faz o menor sentido



adicionar o saldo de um cliente a0 longo do tempo. Por esta razio, a métrica saldo é considerada
semi-aditiva.

Segundo [GMR98] este tipo de atributo nfio aditivo ou semi-aditivo pode ser agregado ou
sumariado utilizando-se outros operadores como média, maximo ou minimo. E o caso da métrica
temperatura, que ¢ considerada nfo aditiva, j4 que adicionar temperaturas dificilmente faz
sentido.

3.2.3.2 Outros elementos da tabela fato

Além das métricas, cada tabela fato tem uma chave priméria. Esta chave prim4ria é composta por
vérias colunas, sendo que cada uma delas corresponde logicamente a uma chave na tabela
dimensfo. Cada elemento componente da chave deve, portanto, estar representado e descrito em
uma tabela dimens#o correspondente, que logicamente se une a uma ou mais tabelas fato através
de colunas idénticas. Podemos dizer, entfio, que a chave priméria de uma tabela fato é uma chave
composta por um subconjunto de chaves estrangeiras para as tabelas dimensdo. A dimensfo
Tempo é sempre representada como parte da chave primdria.

A figura 5 ilustra uma tabela fato que contém o valor das vendas e a quantidade de unidades
vendidas, logicamente unida a uma tabela dimens3o de Mercado correspondente. Na figura nfo
estiio representadas as outras dimensdes Produto e Tempo.

Figura 5 - Juncdo Iogica entre tabelas fato e dimensdo

Ocasionalmente, nfo € necessario armazenar nenhuma métrica em uma tabela fato. Conforme
[AV98], as vezes, o simples armazenamento de um relacionamento entre as dimensSes em um
certo ponto do tempo & tudo que uma érea de negécios necessita como métrica. Este tipo de
tabela fato ¢ a tabela sem fato, ou seja, do original factless fact table. O exemplo mais tipico deste
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tipo de tabela fato é o controle de freqiiéncia de alunos em determinadas disciplinas. Niio existe
umsa métrice associada. Apenas a existéncia do relacionamento entre as dimensBes ja € um
indicativo suficiente para o processo de andlise. Este tipo de tabela encontra-se ilustrado na figura
6.

Figura 6 — Um exemplo de tabela fato do tipo factless

Pode ocorrer que a mesma tabela fato tenha miltiplas chaves estrangeiras, como parte de sua
chave priméria, que se relacionam com a mesma dimens#o. Por exemplo, podemos ter o mesmo
fato com muiltiplas 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, estio associadas a uma mesma
tabela dimensfio tempo. A figura 7 ilustra esta situagfio.

Neste caso, nfio é necesséria a criaglo de duas tabelas dimensio data. Em vez disso, utilizamos
visBes ou sindnimos para referenciar duas cépias virtuais da mesma tabela dimensfio em uma
unica instrugo SQL, no momento da consulta.



Figura 7 —-Relacionamento milltiplo entre uma tabela fato e uma dimensdo

3.3 Partindo do MER para o Data Warehouse

A criaglio de um sistema de informagdes, que seja bem documentado e que a0 mesmo tempo
responda aos requerimentos especificados pelos usuéirios, deve ter como base um cuidadoso
desenho conceitual. Apesar disso, a maior parte da literatura sobre data warchouse trata da
modelagem l6gica e fisica, sem ao menos mencionar os aspectos relacionados 4 sua modelagem
conceitual.
A falta de interesse em assuntos relacionados ao desenho conceitual deve-se a, principalmente,
dois fatores [GMR98]:
1. O uso do data warchouse comegou no mundo industrial como resultado das solicitagSes
de usuérios que, tipicamente, nfio davam importincia aos aspectos conceituais;
2. O desenho légico ¢ fisico afeta mais a otimizag#io do desempenho dos sistemas, que é o
objetivo principal nas aplicagbes de data warehouse, que o desenho conceitual.

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

O modelo Entidade Relacionamento (E/R) é amplamente utilizado pelas empresas como um
formalismo conceitual que fornece documentagfio padronizada para os sistemas relacionais de
informagfo e, por esta raziio, muitos esforgos tém sido feitos com o objetivo de utiliza-los como
entrada para o desenho de bases de dados niio relacionais.

[SBHD99] apresenta uma extensfio ao modelo Entidade Relacionamento, argumentando que este
tipo de modelo bésico nfio ¢ apropriado para a modelagem conceitual j& que a seméntica das
carateristicas principais da modelagem multidimensional nfio pode ser adequadamente
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representada. Em [SBHD99] é apresentada uma especializago do modelo E/R, chamado Modelo
Entidade Relacionamento Multidimensional (ME/R), sendo que, para representar a estrutura
multidimensional, s@o definidos conjuntos especializados de relacionamentos e entidades,
estendendo assim o modelo ER bisico.

[GMR98] também propde um modelo conceitual, chamado dimensional fact schema (DF). Eles
utilizam uma notagfo grifica e uma metodologia que resulta em um modelo DF, partindo-se de
um modelo ER dos dados que serd a fonte para a definigfio do data warehouse. As técnicas
utilizadas, apesar de apoiarem conceitos semanticamente ricos, ndo estdo baseadas em um
modelo de dados formal (o modelo ER ¢ utilizado apenas como entrada para o processo). Sua
argumentagfo, para a ndo utilizagdo do modelo ER, baseia-se, inicialmente, na seguinte citaglo
de [Kim96]:

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

Nesta se¢fio serfio apresentados o modelo conceitual grifico para data warehouse, o dimensional
fact schema, ¢ uma metodologia semi-automstica para construir o modelo DF a partir de um
modelo E/R j4 existente e que descreva um sistema de informagBes operacional, ambos baseados
no trabalho desenvolvido por [GMR98]. Em alguns casos, a documentacao do E/R nZo estd
disponivel, porém, a metodologia apresentada pode ser aplicada a partir da base de dados
relacional existente, desde que as multiplicidades (-para-um ou -para-muitos) das associagBes
l6gicas estabelecidas pelas restrig3es das chaves estrangeiras sejam conhecidas.

3.3.1 O modelo conceitual para data warehouses

Dentro do escopo desta abordagem, o modelo conceitual para um data warehouse é composto por
um conjunto de esquemas de fatos estruturados em #rvores. Estes esquemas de fatos tém como
componentes os fatos, as dimensdes € as hierarquias. Como j4 discutido anteriormente, um fato ¢
um objeto de interesse da empresa, que serd o foco das andlises; uma dimens3o determina a
granularidade adotada para representar os fatos e a hierarquia determina como as instdncias dos
fatos podem ser agregadas e selecionadas para apoiar o processo de tomada de decisso.

A estrutura em arvore utilizada para representar estes esquemas tem como raiz um fato. Este fato
é representado com uma caixa que indica seu nome e tipicaments, 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
returns contém os valores que serdo utilizados para a anélise.

Conforme representado na figura 8, cada vértice diretamente conectado ao fato é uma dimensdo.
As sub-arvores, que tém como raiz uma dimensgo, sio as hierarquias. Os atributos, representados
por circulos nos vértices, podem assumir um conjunto discreto de valores, sendo que, as linhas
que conectam um par de atributos representam um relacionamento do tipo -para-um. Na raiz de
cada hierarquia esté representado o nivel mais detalhado de granularidade da agregagdo, sendo
que, os vértices 8o longo da hierarquia definem progressivamente niveis menos detathados.

Podemos ver, portanto, que o esquema da figura 8 tem trés dimensGes: week, product e store.
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Figura 8 - Um exemplo de esquema de fato com trés dimensdes para uma cadeia de lojas.
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cfrculos, como no caso de size e address na figura 8. Estes vértices correspondem a atributos nfo-
dimensionais, ou seja, sfio atributos que contdm informagses adicionais sobre um atributo da
hierarquia e est conectado a este por um relacionamento do tipo -para-um. Diferentemente dos
atributos da hierarquia, os atributos nfo-dimensionais néio podem ser utilizados para agregag5o.

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

Um fato expressa um relacionamento muitos-para-muitos entre as dimensdes. Cada combinacio
de valores das dimensdes define uma instdncia do fato caracterizada por exatamente um valor
para cada atributo. Estas instincias sfo as informagBes bisicas representadas em um data
warehouse. Na figura 8, uma instincia 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 nio ter nenhum atributo fato. Neste caso, cada insténcia do fato
armazena a ocorréncia de um evento. Os esquemas de fatos sem atributos fato correspondem, no
modelo 16gico, a um tabela de fatos do tipo fictless, tipicamente utilizada para acompanhamento
de eventos.

3.3.2 A representaciio da aditividade no modelo

As pesquisas um DW sdo tipicamente baseadas na extragio de dados sumariados,
apresentados na forma de relatérios estruturados, analisados durante os processos de tomada de
decisfio. Apesar da possibilidade de apresentagfio dos dados em scu nivel mais detalhado, as
anilises sfo freqlientemente realizadas diferentes niveis de abstragfio e, para isso, as
instincias dos fatos devem ser agregadas. Estas agregag8es requerem a defini¢3o de um operador,
para que possamos compor os valores dos atributos caracterizando cada nivel de . Em
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geral, utilizamos o operador soma para agregar estes valores ao longo da hierarquia, ja que a
maioria dos atributos fato é aditiva. Um exemplo de atributo aditivo, no exemplo da figura 8, é a
quantidade vendida (gty sold), ou seja, a quantidade vendida para um determinado gerente de
vendas & a soma das quantidades vendidas em todas as lojas gerenciadas por este gerente.

Os conceitos de semi-aditividade e nfio-aditividade, j4 apresentados em se¢Ges anteriores também
serfio representados no modelo, lembrando que estes tipos de atributos podem ser agregados
utilizando outros operadores como média, valor méximo e minimo.

Em um modelo DF, os atributos sfo aditivos em todas as dimenses por default. A semi-
aditividade e nio-aditividade s3o representadas explicitamente indicando em quais dimensdes o
atributo nfio pode ser somado. Se algum outro operador (que no a soma) for utilizado, deve ser
indicado explicitamente no modelo. A figura abaixo exemplifica este tipo de atributo e sua

representagfio no modelo:

Figura 9 - Representagfo da semi-aditividade no esquema de fatos

33.3 Representando modelos de pesquisa em um esquema de fatos

Os operadores basicos das ferramentas OLAP, para a formulagio de pesquisas nos data
warehouses sdo: roll-up, drill down, drill across e slice-and-dice e sfo utilizados,
respectivamente, para agregar atributos fato com o objetivo de visualizar os dados em um nfvel
maior de abstrago, desagregar atributos fato para aumentar o nivel de detalhamento, relacionar ¢
comparar fatos distintos, selecionar e projetar fatos para reduzir sua dimensionalidade.

Em um esquema de fatos, uma pesquisa pode ser representada por um guery pattern, composto
por um conjunto de marcadores (representados por circulos preenchidos) colocados nos atributos
das dimensdes. Estes marcadores podem ser colocados dentro de cada hierarquia, para indicar
quais os niveis de agregagfo das instancias de fatos. Uma dimensfio que nfo possui marcadores
indica que nenhum de seus atributos estd envolvido na pesquisa. Os atributos nfio-dimensionais
nio precisam ser mostrados em um query pattern. A figura 10, 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 &
a raz3o entre o total de lucro e a quantidade vendida (refurns / gty sold).
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Figura 10 - Representagiio de um modelo de pesquisa (query pattern)

Caracterizando os processos de consulta, [MF01] descreve as operagdes tipicas do ambiente
OLAP:

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

dimensdes escolhidas.

e rollup: aumenta o nivel de agregacio - diminui o detalhe sobre uma ou mais
hierarquias de dimensdes;

o drill-down: decresce o nivel de agregacfo - aumenta o detalhe sobre uma ou mais
hierarquias de dimens3es;

e slice_and dice: selecio e projeglio - corresponde a reduzir/trocar a dimensido,
tomando como critério de selegio um determinado valor de uma dimensfo e projetando
tal resultado como critério de selegfio de valores de outras dimens3es. Como exemplo ver
consulta 4,
Como exemplo, vamos supor a existéncia do modelo representado pela figura 11. Suponha agora
que desejamos conhecer a quantidade de cada um dos produtos vendidos em nosso sistema por
més. Para isso devemos pivotear as seguintes dimensdes: Tabela de Fatos (Fatos), Produto e
Data, pnde teriamos o seguinte comando SQL:
Consulta 1 - Pivoteamento:
SELECT SUM(F.Quantidade) as quantidade_vendida, P.nome, D.mes
FROM Fatos AS F, Produto AS P, Data AS D
WHERE F.id_produto = P.id_produto
AND F.id_data = D.ld_data
GROUP BY P.nome, D.mes;
Desta maneira conseguiremos obter a resposta para 0 nosso problema.
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Figura 11 — Modelo para exemplos de consultas OLAP

Outras operagdes relacionadas com o pivotcamento s#o rollup e drill-down. Se fizermos o rollup
sobre a consulta anterior estaremos aumentando o nivel de agregaglio, ou seja, passaremos a
analisar a venda de produtos por ano (préximo nivel de agregacio em relago ao més). Drill-
down & o processo inverso de rollup, ou seja, decrescerfamos o nivel de agregacio, passando a
analisar as vendas de produtos por dia ¢ nSo mais por més. Note que, para as operagdes de rollup
e drill-down é necessrio que haja uma hierarquia. Em nosso exemplo fais operagdes sfo
permitidas para as dimensSes de Produto, Data e Cidade. Os respectivos comandos SQL para
rollup e drill-down seriam:

Consulta 2 - Rollup:

SELECT SUM(F.Quantldade) as quantidade_vendida, P.nome, D.ano
FROM Fatos AS F, Produto AS P, Data AS D
WHERE F.Id_produto = P.ld_produto
AND F.ld_data = D.id_data
GROUP BY P.nome, D.ano;

Consulta 3 — Drill-down:

SELECT SUM(F.Quantidade) as quantidade_vendida, P.nome, D.dia
FROM Fatos AS F, Produto AS P, Data AS D
WHERE F.Id_produto = P.ld_produto
AND F.id_data = D.id_data
GROUP BY P.nome, D.dia;

Suponha que, apbs tal analise (consulta 1), desejdssemos saber a quantidade vendida de
determinado produto (t2nis Bical, por exemplo), para cada cidade durante todo o perfodo. Neste



caso, estariamos realizando uma operagfio de slice_and_dice. Necessitariamos, entio, da tabela
de Fatos e das dimensBes Regido e Produto. O comando SQL correspondente seria:

Consulta 4 - Slice_and_dice:

SELECT SUM(F.Quantidade) as quantidade_vendida, C.nome
FROM Fatos AS F, Cidade AS C, Produto AS P
WHERE F.ld_produto = P.Ild_produto
AND F.id_cidade = Cidade.id_cidade
AND P.nome = "Ténis Bical"
GROUP BY C.nome;
Note que, a consulta 4 nfio se utiliza das dimensdes Data ¢ Vendedor, ao contririo da consulta 1.
Porém, se utiliza da dimens%o Cidade que ndo foi utilizada pela consulta 1. Vemos ainda que a
consulta 4 seleciona um determinado valor para a dimenséo de Produto (“Ténis Bical").

3.3.4 Do E/R aos esquemas de fatos

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

1. Definigio dos fatos;
2. Para cada fato:
a) Criagdo da drvore de atributos;
b) Adequaglio da arvore de atributos (“podar” e “enxertar” a 4rvore);
c) Defini¢io das dimensdes;
d) Definigiio dos atributos fato;
€) Definigfio das hierarquias.

Cada etapa apresentada acima serd detalhada nas préximas se¢des, utilizando com exemplo um
esquema E/R simplificado conforme mostrado na figura 12. Cada instincia do relacionamento
SALE representa um item que se referencia a um Gnico produto em um ticker de venda. O atributo
unitPrice é colocado em SALE em vez de em PRODUCT, ja que o prego dos produtos pode variar
com o tempo.
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Figura 12 - Esquema E/R simplificado base para a geragdo do modelo DF SALE.

3.3.4.1 Definicio dos Fatos

Os fatos sio os conceitos de maior interesse no processo de tomada de decisBes. Tipicamente,
eles correspondem aos eventos que ocorrem dinamicamente no ambiente empresarial. Um fato
pode ser representado no diagrama E/R ou por uma entidade F ou por um relacionamento n-ério
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 bingrio entre F ¢ Ei. Cada relacionamento bindrio tem multiplicidade (1,1) no
lado de F e (mi, Mi) no lado de Ei. Os atributos do relacionamento se tornam atributos deFea
chave de F & a combinag#io das chaves de Ei, i = I.....n.

As entidades ou relacionamentos que representam arquivos freqlientemente atualizados (como
SALE) s3o bons candidatos para se tornarem fatos, sendo que os arquivos mais estiticos, como
cadastros, nfio o sfo.

Cada fato identificado no diagrama E/R se torna a raiz de um esquema de fatos. No caso de SALE,
o maior interesse da anlise de negécios € a venda de um produto, que no diagrama E/R da figura
12, é representado pelo relacionamento SALE. Na figura 13, abaixo, representamos a
transformagfio deste relacionamento em uma entidade.

unit
qty price date

manufacturer  product product + ticket number ticket number

Figura 13 - Transformagéo do relacionamento SALE em uma entidade.
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3.3.4.2 Criacfio da drvore de atributos

Uma vez definido o segmento do diagrama ER e a entidade F em que vamos trabalhar, podemos
definir a 4rvore de atributos como sendo a 4rvore onde:

» Cada vértice corresponde a um atributo do esquema;
« A raiz corresponde  chave de F;

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

Para facilitar a construglio desta 4rvore, podemos aplicar o seguinte algoritmo recursivo sobre a
entidade F, que representa o fato a ser analisado:

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

« Se F ¢ identificado pela combinagdo de dois ou mais atributos, identifier (F)
denota esta concatenagfio;

» 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 drvore de atributos.
Porém, em uma pesquisa de data warehouse, a operagiio de drill down em um
relacionamento um-para-um significa acrescentar uma linha sem nenhum nivel de
detalhe adicional e este tipo de atributo pode ser representado como um atributo néo-
dimensional;

« Relacionamentos x-para-muitos n3o podem ser inseridos na Arvore de atributos. De
fato, a representacdo destes relacionamentos no nivel 16gico seria impossivel de ser
representado sem que a primeira forma normal fosse desrespeitada;
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» Como jé& sabemos, um relacionamento n-irio é equivalente a n relacionamentos
bindrios, sendo que a maioria dos relacionamentos n-drios tem multiplicidade maxima
maior que 1 em todos os seus ramos. Este tipo de relacionamento determina, entZo, n
relacionamentos bindrios um-para-muitos que nfio podem ser inseridos na érvore de
atributos. Porém, um ramo com multiplicidade méxima igual a um determina um
relacionamento bindrio um-para-um que pode ser inserido na arvore.

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

manufacturer

e date
0 N I
category pwduct\ﬁd; tick

a\(\
v,,\\*“* unk price

Figura 14 - Arvore de atributos para o exemplo SALE (a raiz estd em cinza).

3.3.43 Adequagiio da sirvore de atributos (“podar” e “enxertar” a drvore)

Como nem todos os atributos representados na drvore sfio de interesse para o data warehouse, é
necessaria a adequagio da drvore com o objetivo de eliminar os niveis de detathe desnecessatios
e, para isso, a érvore deve ser “podada” e “enxertada”.

A operagio pruning (“podar”) resulta na eliminag@io alguma subdrvore. Os atributos eliminados
nfio serfio incluidos no esquema de fatos e, por esta razio, nfio poderfio ser utilizados para
agregagdes de dados. Como exemplo, no caso de SALES a subirvore que inclui city e state poderia
ser eliminada.

A operagiio grafiing (“enxertar”) é usada quando um determinado vértice da rvore expressa uma
informacio desnecesséria, porém, seus descendentes devem ser preservados. Como exemplo,
alguém pode querer classificar os produtos diretamente por categoria (category) sem considerar a
informag#io do seu tipo (type).
Seja v o vértice a ser eliminado e v’, seu pai, a operago grafting pode ser implementada através
do algoritmo abaixo:

graft(v):

{ for each v* | v”Is child of v

do addChild(v’,v");
drop v;

}
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Como podemos verificar, a operagio grafiing move toda a subArvore enraizada em v para v’
Com isto, o atributo v nfio serd incluido no esquema de fatos ¢ seu comespondente nivel de
agregacdo serd perdido, mantendo-se, porém, todos os nfveis de seus descendentes. No caso de
SALES, o detalhe dos tiquetes de compras nfio interessam, portanto, devemos aplicar a operaglio
grafiing no vértice ticket number, tendo como resultado a 4rvore representada na figura 15.

De forma geral podemos dizer que, se aplicarmos a operagio grafling em um filho da raiz,
teremos um nivel mais alto de granularidade das insténcias do fato e que, se o né que sofre a
operac#io grafting tiver 2 ou mais filhos, isto nos levard a um aumento no ntimero de dimens&es
no esquema de fatos. Além disso, se um vértice opcional sofre a mesma operagdo, todos os seus
fithos herdam sua opcionalidade

sales
manager
manufacturer g address

O—;Ni \VC}O

category prod;cﬁt’“bd store city state
o
w&‘\ unitprice  GAt°

Figura 15 - Arvore de atributos para o exemplo SALES apds a operacllo grafting (“enxertar”)
sobre o vértice ticket number

33.4.4 Definiclio das dimensdes

As dimensdes vdo determinar como as instincias dos fatos podem ser agregadas de forma
significativa para o processo de tomada de decisfio. As dimensdes serfio escolhidas entre os
vértices que sfo filhos da raiz (incluindo os vértices que se tornaram filhos da raiz apés as
operagdes de graffing). A escolha das dimens@es é de grande importéincia j4 que isto determina a
granularidade das insténcias dos fatos.

A dimensfo tempo ¢ um elemento chave em todo data warehouse, porém os diagramas E/R
podem ser classificados como snapshot ou temporais, dependendo da forma com que tratam o
tempo. Os esquemas snapshot descrevem o estado atual do dominio da aplicagio enquanto que os
esquemas temporais descrevem a evolugiio do dominio da aplicagfio durante um intervalo de
tempo, ou seja, as versdes antigas dos dados sfio explicitamente representadas e armazenadas.
Nos esquemas temporais, o tempo esta representado e, portanto é um candidato ébvio para uma
dimensfo. Se o atributo relacionado ao tempo aparecer na &rvore de atributos como filho de
algum vértice diferente da raiz, a drvore deve sofrer operagdes grafiing para que o tempo se torne
uma dimensfio, ou seja, se torne um filho da raiz. No caso dos esquemas do tipo snapshot, o
tempo nfo estd explicitamente representado, j4 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 dimensdo do esquema de fatos.

No exemplo SALES, que estamos analisando, os atributos escothidos como dimensdes sdo:
product, store e intervalos de date que correpondem As semanas.

3.3.45 Definigfio dos atributos do fato

Normalmente, os atributos do fato sio contadores do nimero de instdncias de F ou a
soma/média/méximo/minimo de expressdes que evolvem atributos numéricos da arvore de
atributos (sdo excluidos os atributos que j4 foram escolhidos como dimensbes). Pode acontecer
também que um fato nfio possua atributos e, neste caso, a informagdo ¢ armazenada apenas para
indicar a ocorréncia do fato. Caso estes atributos existam, & o momento de se criar um glossério
com as expressBes que os descrevem. Por exemplo:

quantity sold = SUM(SALE.qty)
total returns = SUM(SALE.qty * SALE.unitPrice)
rumber of customers = COUNT(SALE)

Os operadores de agregagio poderfio ser aplicados a todas instincias de SALES que sejam da
mesma semana, loja e produto.

3.3.4.6 Definiclio das hierarquias

Este é o wiltimo passo na criagio do esquema de fatos. Ao longo de cada hierarquia, os atributos
deverfio ser organizados em uma 4rvore, onde o relacionamento entre cada n6 e seus
descendentes & do tipo x-para-um. Neste estdgio, ainda é possivel realizar operagGes de pruning e
grafiing para eliminar detathes irrelevantes, como por exemplo, um vértice conectado a seu pai
através de um relacionamento do tipo um-para-um. Também ¢ possivel adicionar novos niveis de
agregagio dentro da hierarquia. Isto ocorre tipicamente na dimenséo tempo. No exemplo SALES,
foram introduzidos os niveis month e week, permitindo a agregaclio dos valores numéricos em
meses e semanas. Durante esta etapa, os atributos que ndo serdio utilizados para agregaciio, mas
apenas para propésitos informativos devem ser identificados como atributos nfio dimensionais.

Ao término desta etapa, chegamos a uma definigio grifica do modelo conceitual do data
warehouse, conforme apresentado na figura 8.

3.4 Os esquemas bésicos e suas variagdes

Apés a definiglio do modelo conceitual, podemos partir para o modelo 16gico e sua conseqilente
implementagfio fisica. A implementagdo fisica do modelo dimensional, em uma base de dados
relacional, pode ser feita de vérias formas diferentes. No entanto, para todos os esquemas, 08
fatos e as dimensdes s3o implementados em tabelas fisicas, onde cada linha & tnica ¢ identificada
por uma chave genérica, j4 discutida anteriormente. Nas préximas seges, estaremos analisando
os esquemas basicos, conhecidos como star schema e snowflake schema, e suas variagBes.
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3.4.1 O esquema Star clissico

Provavelmente, o Star schema, apresentado por Ralph Kimball [Kim96), seja o primeiro esquema
utilizado para desenhar o data warehouse implementado em um banco de dados relacional. Neste
esquema, a tabela fato contempla as seguintes caracteristicas:

Uma chave priméria composta, sendo um elemento da chave para cada dimensgo;

Cada elemento chave para a dimens3o deve ser representado e descrito na tabela
dimensfo correspondente, para efetuar o join;

Opcionalmente, uma ou mais métricas ou fatos a serem avaliados;
Pode armazenar as métricas sumariadas em diferentes niveis de agregagfo.

Uma tabela dimensgo € definida para cada dimensfo do negécio a ser analisada, contendo:

Uma chave genérica, gerada pelo sistema;

Uma coluna de descrigfio genérica para a dimensfio ou colunas de descrigio para cada
atributo da hierarquia;

Atributos que permitam efetuar os filtros;

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

Valores nulos ocasionais, dependendo do nivel hierirquico da linha.

O objetivo de se armazenar toda a hierarquia € possibilitar, durante as consultas, a utilizacio de
filtros que permitam a agregagfio ou sumdrio dos fatos nos vérios nfveis hierdrquicos.

Figura 16 - a. Tabela dimenslio em detalhes com apenas uma descricdo (genérica)

b. Tabela dimensdo com uma descrigdo para cada nivel da hierarquia —
Star expandido.
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As figuras 16a e 16b mostram os detalhes de uma tabela dimensfio, chamada Geografia que
descreve e define uma hierarquia entre a loja, a cidade onde se encontra, o estado (UF) e a regifo.
Na figura 16a encontramos uma das possibilidades, com apenas uma descrigdo genérica para toda
a dimens#o, na figura 16b encontramos colunas de descrigio especificas para cada elemento da
hierarquia. E importante notar que, nfo existe uma preocupagéo com a normaliza¢o das tabelas
no data warehouse, conforme j4 exposto no item 3.2.2 acima. Este é um dos aspectos que
diferenciam bastante a modelagem do data warchouse da modelagem convencional. Outro
aspecto a destacar ¢ que o indicador nivel nfo precisa ser numérico € pode conter o nome do nfvel
da hierarquia, como por exemplo: “cidade”, “loja”, “més” etc.

A dimensfo Tempo ¢ uma dimens?o especial, sendo diferente de todas as outras dimensdes. Esta
dimens#io requer alguns atributos comuns a todas as dimensdes e trés atributos especiais que
serfio de extrema importincia no momento das consultas.

As colunas que devem compor a dimenséo Tempo séo:

« Chave tnica genérica, gerada pelo sistema, preferencialmente numérica e inteira, para
ligagZo 16gica com a tabela fato;

« Descricfio do tempo contido naquela linha. Conforme os exemplos citados na figura
16, esta descrigBo pode ser tinica para a tabela ou especifica para cada nivel da
hierarquia,

« Atributos da hierarquia, como nas outras dimensdes;

« Nivel ou Resolucdo, que indica o nivel da hierarquia representado naquela linha, que
pode ser numérico ou um pequeno texto;

« Segléncia na resolucfio, que indica a seqliéncia de um periodo de tempo dentro do
nivel ou resolugfio ao qual ele pertence. Este valor é um nimero inteiro consecutivo
que designa a ordem cronoldgica para todas os dias, meses, semestres, anos etc, ou
scja, para todos os perfodos de tempo existentes na tabela dimensfio. A seqliéncia €
definida dentro de cada nivel ou periodo de resolugdo, sem repeticBes e, [IA99]
recomenda que sejam utilizados intervalos de valores para estabelecer a seqliéncia.
Por exemplo, para a seqiiéncia de anos a numeragfo seria de 1 a 10, para semestres,
entre 100 ¢ 200, todos os meses estariam entre 500 ¢ 999 e todos os dias teriam
seqiiéncias numeradas a partir de 1.000. Na figura 17 abaixo, vemos que a seqiiéncia
na resolugio para Janeiro de 1999 € 500, para Fevereiro de 1999 é 501, Margo de
1999 tem seqiiéncia 502 e assim por diante. E importante ressaltar novamente que o
valor para esta coluna deve ser tmico dentro de um perfodo de resolugio;

« Indicador Corrente, se utilizada em conjunto com a coluna de seqtiéncia na resolugdo, descrita
po item anterior, indica qual o perfodo de tempo dentro da resoluglio especificada, que
deveria ser definido como corrente. Com isto, é possivel definir qual serd o tempo corrente
para as consultas: a informagfio carregada mais recentemente, a data de hoje ou algum
periodo de tempo futuro. A utilizagdio desta coluna permite que determinadas condigdes de
negécio estabelecam o momento em que os dados estarfio disponfveis para os usudrios finais.
Esta coluna ¢, normalmente, definida como um caracter e preenchida com ‘S’ ou ‘N’, onde
‘S’ indica que o dado j4 foi carregado no data warehouse. O periodo de tempo corrente,
dentro da resolug8o (pode ser o dia corrente, o més corrente etc.), serd aquele que contiver na
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coluna Indicador Corrente o valor de ‘S’ e 0 maior valor na coluna Seqtiéncia na Resolugfio,

descrita no item anterior.

Tempokey | Descricao | Resolbsho | Seq senciara Movcador [ ano | semestre | Mes | Dia

10T |Janewo 1999 Wes — 501 S [ 0T1809 | 017940
102 [Foverso 190 | Vs 173 5 ) RL

103 |Maro 1060 WEs — 503 5 T055| OT1500 [ 031058

104 |Abal 1009 Ve - 5 [~ 0170500 |
105 [Mao 1050 .. 505 3 50| o1Ten | 051558
108 [Junho 1500 s ~ 508 ] 10095 011980 |

113 [Janero 2000 Vs ik 5 2000 012000 | 012000

TI4 [Fevereiro 2000 | Wds 51 5 [~ 072000 |

15 |Wargo 2000 s T T | 2000 OTZ000 | BR000
118 JABM 2000 | W L 5 2000 012000 | 042000

il TSem. 1509 Temestre LI [} TEB5| 011509
22 |2 Sem, 1099 “Semeste 02 3 T005 [ 021900

x) T Sem, 2000 Semeste 103 i Z000| 012000

b2} . [ Semestie T04 K] [~ 022000

] 1550 Rno 3 3 1

L] 27000 Ao q 3 2000

L 2001 Eno ] N | 2001

] 2002 Ano [ N 2002

Figura 17 - Tabela representando a dimensdo Tempo, com as colunas especificas para este

tipo de dimensao.

Nem sempre ¢ possivel capturar todas as métricas e dimensdes importantes para um modelo de
negécios, em um tnico esquema Star. Ao contrario, a existéncia de miltiplas tabelas fato é a
norma, definindo um modelo de muiltiplas estrelas. Cada estrela ¢ composta por uma tabela fato e
suas dimensdes associadas [AV98].

O principal fator que pode levar a separagdo das métricas em diferentes tabelas fato é o modelo
de negécios analisado. Um processo de negdcios pode envolver diferentes conjuntos de
dimens3es e as métricas relacionadas a cada processo podem estar sendo coletadas em diferentes
intervalos de tempo.

O esquema Star é descnhado para simplicidade e velocidade pas consultas. Podemos citar como
vantagens, na sua utilizagio, os seguintes aspectos:

Facilidade de entendimento do modelo, principalmente por parte do usuério final;
Excelente desempenho, devido ao uso de chaves genéricas, geralmente numéricas ¢
inteiras;

Facilidade na defini¢Zo das hicrarquias;

Nimero de operagBes de join reduzidas, j4 que o modelo implementa todos os niveis
da hierarquia das dimensdes em apenas uma tabela por dimensfo além de estar
bastante desnormalizado;

O metadados ¢ simples.
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Na figura 18 est4 representado um esquema Star cldssico, composto por uma tabela fato e suas
dimensdes Geografia, Produto ¢ Tempo associadas.

Dimenshio Geografia Dlrmmlo

Dimensio Tempo

Figura 18 ~ Representaciio de um data warehouse em esquema Star cldssico

Apesar de amplamente utilizado, o esquema Star apresenta alguns problemas. O primeiro deles
est4 relacionado ao indicador nifvel, presente em todas as tabelas dimensfio. Este indicador deve
ser utilizado em todas as consultas, j4 que a mesma tabela dimensio armazena informag3es sobre
todos os nfveis da hierarquia. Durante a construgfio da consulta, o usuério deve conhecer a
estrutura da base de dados, para poder especificar o nivel da informagfo a ser pesquisada. Este
indicador pode ser causa potencial para erros j4 que, se for esquecido ou mal utilizado, pode levar
a resultados incorretos e baixa flexibilidade. Além disso, se a estrutura da dimensfo for alterada,
incluindo ou eliminando algum nivel da hierarquia, o data warehouse necessitard de alteragles
fisicas, elevando os custos de manutencéio.

O segundo problema € que, por manter todos os niveis hierdrquicos da dimensdo fisicamente em
uma tnica tabela, esta se torna muito grande, em vérios casos. Outro fator que contribui para o
aumento do tamanho da tabela ¢ a desnormalizagio, que gera uma grande quantidade de valores
de atributos repetidos. A desnormalizagfio fica bastante clara, ao analisarmos, por exemplo, a
dimensfio Geografia, que aparece na figura 16b. No diagrama, representado na figura 19,
podemos ver as dependéncias funcionais que ocorrem em uma tabela deste tipo.
[ 5]
— GEQGRAFIA KEY
mE s Lq.
Loja_desc
98 1, |» cidade
Cidade_desc

e E > Estado

Estado_desc
"E E > Regito

Regido_desc
‘> Nivel

Figura 19 — Dependéncias funcionais da tabela dimensfio GEOGRAFIA
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O esquema Star cléssico pode apresentar algumas variagdes, dependendo do problema de negécio
apresentado. Nas segbes seguintes descreveremos estas variantes do Star.

3.4.2 As variagies do esquema Star

A primeira variag8o a ser discutida € o esquema Partial Star[Tan97]. Nesta variagdo existem
miltiplas tabelas para cada dimensfo e para a fato. Estas multiplas tabelas estdo légica e
fisicamente separadas em fung@o dos seus niveis de agregagdo. Este modelo cria multiplas
estrelas, cada uma delas representando uma combinagio de niveis de agregacfio em cada
dimens#o. N#o existem ligagBes 16gicas entre as vérias tabelas fato ou dimensfo, apenas entre a
tabela dimensfio e a tabela fato de cada grupo. Cada dimensfio é representada por muiltiplas
tabelas que s#io fisicamente separadas pelo nivel de agregagfio, sendo que as tabelas possuem
como chave priméria, uma chave genérica gerada pelo sistema, da mesma forma que o esquema
Star classico. Pode acontecer que uma métrica ocorra apenas para um determinado nivel de uma
dimenso. Por exemplo, a métrica Prego existe unicamente no nivel tem da dimensao Produro.
A figura abaixo retrata esta variagfo do Star, representando apenas a dimens#io Geografia,
separada nos niveis de Regido e de Cidade, e as tabelas fatos associadas a estes niveis.

Dimensio Parcial Regilic

Figura 20 — Esquema Partial Star mostrando apenas a dimenséo Geografia e as tabelas fato

associadas.
Esta particio das informag3es, pelos niveis hierdrquicos de agregagio, leva A criagiio de duas
estrelas: a primeira representando o nivel de Regido e a segunda representando o nivel de Cidade.
Ao adicionarmos a este esquema a dimenszo Tempo e a dimensfio Produto agregadas nos niveis
de Fabricante e Marca, conforme o modelo representado na figura 18 (Star Clissico),
expandiremos para Regido/Fabricante/Ano, Regido/Marca/Ano, Cidade/Fabricante/Ano e
Cidade/Marca/dno, sendo que cada combinacio serd representada por uma estrela parcial
separada:
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Fato Parcial Vendsa/RegliolFabricante

Dimensilo Parciel Regliic

Fato Parcial Venidas/Regl ho/Marca

Fato Parcial VendaelCidadeF s

Dimenaiio Parcisl Marca

Fato Parclal Vendas/Cidade/Ma

Figura 21 - Esquema Partial Star mostrando as dimensdes Geografia e Produto separadas em
diferentes niveis de agregacilo e as tabelas fato associadas.

S#o vérias as vantagens encontradas no esquema Partial Star, apesar de sua visfvel
complexidade. Uma delas € a possibilidade de maior controle do tempo de carga, backup e
manutencio das tabelas, pois seu tamanho fica reduzido em fungfio da particio. Estas partigdes
possibilitam também a existéncia de fatos em certos niveis especificos e é possivel eliminar as
colunas que nfio tenham significado em determinados niveis, reduzindo assim a esparsidade.
Como jé dissemos, a complexidade do modelo aumenta em relagio ao Star classico e cada estrela
requer uma definiclo especifica no metadados, dificultando o processo de manutengfio. Em
relacdo as consultas, serfio necess4rios miltiplos comandos SQL para analisar dados em mais de
um nivel de agregagio em um mesmo relatério, sendo que esta condiglio pode degradar o
desempenho da consulta. Além disso, a estrutura fisica de cada tabela ou grupo de tabelas requer
alteragBes sempre que novos niveis de agregagio ou novas combinagBes forem adicionados ou
removidos.

Para simplificar um pouco o esquema Partial Star, utiliza-se uma combinagfio de seus principios
com o Star cléssico. Pode-se particionar apenas a tabela fato e manter cada dimens&o como uma
Gnica tabela ou o inverso, ou seja, manter a tabela fato tnica e particionar as dimensdes. O
particionamento ¢ feito sempre baseado na agregacio de determinados niveis da hierarquia. Estas
variagdes sio chamadas de Fact Parmiomng € Dimension Partition, respectivamente ¢
detalharemos cada uma delas a seguir. A variagfio Fact Partitioning, também chamada Fact
Constellation é o esquema que particiona apenas a tabela fato. Este esquema utiliza uma tinica
tabela para cada dimens#o que fica ligada s multiplas tabelas fato, particionadas pelos diferentes
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niveis de agregagdo. Este esquema possibilita a existéncia de fatos em certos niveis, ja que as
tabelas s#io particionadas, assim como o Partial Star. Se particionarmos a informag@io em niveis
de agregagdo desde o nivel mais detathado, o desempenho, no caso de consultas executadas nos
nfveis de detalhe mais altos, serd melhor. Deve-se levar em conta que, na implementacio deste
esquema, se a hierarquia & extensa, numerosas tabelas fato serfio criadas, aumentando a
complexidade do desenho. Além disso, consultas que requeiram a andlise das informagdes em
mais de um nivel de agregagfio emitirfio multiplos comandos SQL, o que pode acarretar em um
desempenho inferior. A figura 22 abaixo representa um exemplo desta variagfio, onde a tabela
fato est4 particionada em fungfo dos niveis hierdrquicos Regido ¢ Cidade, da dimensio
Geografia (as outras dimensdes n4o estio representadas):

Futo Vendas/Regilio

TR R

Dimensio Geografia

Figura 22 — Exemplo do esquema Fact Partitioning ou Fact Constellation para a dimensdo
Geografia e as tabelas fato correspondentes ds partigdes por Regido e Cidade.

A variaglio Dimension Partitioning mantém uma {inica tabela fato, que contém as métricas dos
vérios niveis de agregagdo, incluindo o nivel mais detalhado. Esta tabela fato estd logicamente
ligada as multiplas tabelas de dimensfo, particionadas por diferentes niveis de agregaco. A
figura 23, abaixo, representa um esquema deste tipo, onde a dimensio Geografia encontra-se
particionada por Regido e por Cidade (as outras dimensBes nfio estdio representadas). As
vantagens da Dimension Partitioning incluem a possibilidade de assinalar atributos que sfo
especificos cada nivel de agregacéio e um bom desempenho, j& que apenas um comando SQL &
emitido para a tabela fato, sem a necessidade de efetuar joins. Ao mesmo tempo, a vantagem de
manter todos os fatos, detalhados e sumariados na mesma tabela, dificulta a recuperagio das
informag®es dos niveis mais altos.

A escolha do esquema a ser implementado, deve levar em conta varios fatores do negécio, bem
como os tipos de consultas e o tamanho de cada uma das tabelas definidas no data warehouse.
Seja qual for a variagio escolhida, o Star s carateriza pela simplicidade, rapidez no acesso e
desnormalizagiio. O esquema Star pode ser refinado e transformado em um esquema chamado
Snowflake que, para implementar as hierarquias dos atributos, se utiliza de tabelas de
subdimensbes. Estas subdimensdes facilitam a normalizacZo do modelo. Manter as tabelas
desnormalizadas, implementando-se um esquema Star ¢ um aspecto bastante discutivel, pois a
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diviso das tabelas, como em um esquema Snowflake, em nome da normalizagfo, pode levar as
consultas a um desempenho mais baixo.

Dimsnsio Parcial Regido Dimensio Parcial Cidade

Figura 23 - Implementagio do esquema Dimension Partitioning, representando o
Pparticionamento da tabela dimenséo Geografia.

O Snowflake pode ser considerado um Star normalizado, e nas préximas segdes analisaremos este
esquema e suas variagles.
3.4.3 O esquema Snowflake

O esquema Snowflake emprega uma combinagfio de normalizago da base de dados, para manter
a integridade e reduzir os dados armazenados de forma redundante, com uma desnormalizacio
para obter melhor desempenho [Tan97). Neste esquema as dimensdes sdo normalizadas em
subdimensdes, sendo que cada nivel da hierarquia fica em uma subdimensfo. Por esta razfio, n3o
h4 necessidade de se utilizar o indicador de nivel que existe nos esquemas do tipo Star. A tabela
principal da dimensfo tem uma chave para cada nivel hierdrquico representado na subdimensfo e
nfio mais uma Gnica chave, como no Star.

O Snowflake apresenta duas variacSes bésicas que diferem na disposiclo das tabelas que
representam as subdimensdes, os Snowflake Lookup e o Snowflake Chain, que serfio descritos na
proxima secfio. Sua representacSio grifica fica similar a um floco de neve, devido ao
particionamento das tabelas dimens#o.

3.4.4 AsvariagBes do esquema Snowflake

O esquema Snowflake Lookup emprega tabelas adicionais para nomes ¢ descri¢des dos atributos,
todas ligadas a uma tabela principal da dimens3o. Desta forma & posstvel reduzir o tamanho da
tabela dimensfio, eliminando a redundancia do armazenamento das mesmas descrigdes em vérias
linhas diferentes, sendo que as tabelas adicionais atuam como tabelas de lookup para a chave ou
valores codificados da tabela principal da dimensfio que, por sua vez, estd logicamente ligada a
uma unica tabela de fatos. A figura abaixo mostra 0 mesmo exemplo citado na figura 18, porém
modelado em Snowflake Lookup. Nesta figura estd representada apenas a dimensfio Gegrafia e
suas subdimens3es Regido, Estado, Cidade ¢ Loja.

Na figura 24, pode-se notar que a ligaglio entre a tabela fato e a tabela da dimenszo principal &
feita da mesma forma que no esquema Star, através de uma chave gerada genérica. A tabela
principal da dimensfo se conecta logicamente as subdimensdes, que sdo as tabelas de Jookup,
através de suas chaves primérias.
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Cidade Lookup Loja Lookp

Figura 24 - Desenho ldgico da dimensdo Geografia em um data warehouse implementando o
esquema Snowflake Lookup

As descrigdes nfio precisam ser repetidas como no esquema Star, simplificando o
armazenamento, reduzindo o tamanho relativo das tabelas dimenséo e melhorando o controle de
integridade dos dados. O uso das chaves geradas genéricas, geralmente némeros inteiros, levam a
um melhor desempenho, menor manutengio do metadados ¢ mais flexibilidade ao data
warehouse. Vale ressaltar que o desempenho pode ficar afetado se miltiplas consultas ou
miltiplos joins t#8m que ser emitidos para decodificar as chaves, a0 buscar as descrigbes nas
tabelas adicionais. Além disso, a manutengio da base de dados requer manutengfo adicional dado
o niimero maior de tabelas fisicas distintas.

O esquema Snowjflake apresenta um nivel muito maior de normalizacfo, se comparado aos
esquemas do tipo Star. A figura 25 mostra os diagramas que representam as dependéncias
funcionais do esquema que aparece na figura 24 em Snowflake Lookup.

"[: Regifo Key

Regido desc

% GEOGRAFIAKEY a ¥ GEOGRAFIA KEY
Descrigio [, Eslade Key PRORUTO KEY
Regido key Bstadodesc . TEMPO KEY
Estado key % Cidade Key Valor da venda
Cidade key I: Cidade desc Quantidade
Loja key a . Ke Prego

E Loja desc

[ N b. c.

Figura 25 - Diagramas representando as dependéncias funcionais em:
a. Tabela principal da dimensdo Geografis;
b. Tabelas de Lookup (subdimensdes) e
¢. Tabela Fato Vendas
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A segunda variaglio do esquema Snowflake, conhecida por Smowflake Chain, utiliza também
subdimensdes, particionadas pelos niveis hierérquicos da dimensdo, sendo que a tabela principal
da dimensfio representa o nivel mais baixo (mais detalhado) da hierarquia. As subdimens3es
estdo encadeadas, partindo-se da tabela fato que estd logicamente conectads A tabela da
subdimensfio principal ou raiz. Na figura 26 encontramos um exemplo desta implementagéo,
representando a dimens#o Geografia com suas subdimensdes ¢ a tabela fato de vendas.

Dimensio Geografia

Subdimensio Principal Fato Vendas

Figura 26 — Exemplo de implementacdo do esquema Snowflake Chain, representando a
figacdo da tabela Fato com a dimenséo Geografia (dividida em subdimensses encadeadas).

Cada tabela da subdimensfio contém sua chave primé4ria e suas descrigBes associadas. Além disso,
contém também a chave para o préximo nivel da hierarquia da dimens#o e assim por diante, até
chegarmos 4 Gltima subdimensfio, que contém o nivel mais alto (menos detalhado) da hierarquia.
E tipicamente utilizada quando os fatos contém informagdes apenas sobre o nivel de detalhe mais
baixo da hierarquia. Como podemos verificar na figura 26, a tabela fato j4 nfio utiliza uma chave
para a dimensfio Geografia como um todo, a chave utilizada & diretamente para a subdimensfo
principal. Fica claro que esta implementagfio nfo & recomendada quando os relatérios necessitam
freqllentemente vérios niveis de agregagio da informag#o, j4 que sfio necessérios vérios passos na
cadeia para se chegar a0 resultado. Este esquema oferece um alto grau de integridade de dados,
pois 0s nomes e as descri¢Ses sfo mantidos em um unico local, reduzindo o tamanho das tabelas
de dimensfio. A maior desvantagem esté no baixo desempenho, uma vez que todos os niveis da
cadeia devem ser acessados, mesmo quando se requer apenas os niveis mais altos de agregacfio.
Em situagdes préticas, existe uma alternativa para minimizar este efeito, adicionando-se, a cada
subdimens#io, chaves para todos os niveis superiores da hierarquia. Com isso, pode-se “saltar”
determinados niveis, utilizando-se a chave que leva diretamente para o nivel requerido. A figura
27 abaixo apresenta esta alternativa, que visa basicamente um melhor desempenho do Snowflake
Chain.
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Tabeia Principal Fato Vendas

Figura 27 - Exemplo de Snowflake Chain com chaves adicionais para melhorar o
desempenho das consultas.

Podem ocorrer, em determinados modelos, varios atributos diferentes que ndo estio associados a
nephuma dimens&o especifica. Em vez de criarmos vérias dimensSes com apenas um atributo, é
possivel agrupa-los em apenas uma dimenséo. Este esquema ¢ chamado de Snowflake Attribute
[Tan97], sendo que a dimensfio artificial pode também implementar a combinagio de dimens3es
pouco utilizadas com o objetivo de reduzir 0 niimero de dimensSes do data warehouse,
simplificar o modelo ¢ melhorar o desempenbo. A tabela principal desta dimensfo artificial
contém as chaves estrangeiras dos diferentes atributos ou das tabelas dimensfio a serem
agrupadas. A chave priméria da dimens#o artificial € uma chave genérica gerada pelo sistema e
uma finica linha é adicionada para cada combinagfio vélida de todos os atributos ou dimensdes
envolvidas. Cada chave estrangeira da tabela principal leva a uma chave priméria na tabela de
descri¢io daquele atributo ou dimens3o. Na figura 28, encontramos um exemplo, onde Tamarho,
Cor, Formato ¢ Perfume sio atributos nfio dimensionais dos produtos vendidos, que nfio podem
ser associados a nenhuma das dimensdes existentes no modelo. Utilizando-se este tipo de
esquema, os atributos podem ser agrupados em uma tnica dimensgo artificial que contém todas
as combinag@es vélidas destes atributos, sendo que a tabela fato contém uma chave para conectar-
se logicamente a esta dimensdo, da mesma forma que se conecta as outras dimens3es do modelo.

As vantagens encontradas neste tipo de implementagfio sfo vérias: reducfio do nimero de
dimensdes, que leva 4 redugio do tamanho global dos indices e da complexidade do SQL gerado,
maior integridade dos dados e os vérios atributos juntos ou dimensdes pouco usadas
compartilham de um Gaico ponto de entrada na tabela de fatos.
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Tamanho Lookup ol

Figura 28 — Exemplo do esquema Snowflake Attribute agrupando os atributos Cor, Formato,
Tamanho e Perfume, caracteristicas dos produtos vendidos.

Sem este tipo de esquema, cada um destes atributos ou dimenses seria mantido como uma chave

estrangeira na tabela fato, resuitando em um ponto de entrada que nfio faria parte da chave
priméria e, provavelmente, sem fndice fisico para facilitar o acesso. Esta situagdo, retratada na

figura 29, deve ser evitada.

Cor Lookup Formato Lookup

Temanino Loskup Lookup
Figura 29 — Implementaclo alternativa sem a utilizacldo do esquema Snowflake Attribute.
3.5 Agregacfes das informacdes

Apesar dos dados no data warechouse serem armazenados segundo a granularidade definida,
muitas das consultas realizadas necessitam, além das informagdes detalhadas, de informacdes
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sumariadas ao longo das dimensdes. A informaghio armazenada no nivel de detalhe ¢ importante,
porém o acesso 4 informag#o em niveis sumariados permite aos analistas de negécio terem uma
visio global do modelo de negécios analisado. Estas consultas, partindo de uma base onde
existern apenas os dados de nivel basico, ou seja, do nivel mais detalhado, se tiverem que
sumariar os dados no momento da execugfio, sobrecarregariio todo o processo de anilise. De
acordo com [Kim96], & necessério um determinado conjunto de vérios agregados precomputados
para acelerar cada uma das consultas, sendo que o efeito sobre o desempenho € consideravel,
chegando a obter redugdes de dez a mil vezes no tempo de processamento. Por esta razo, a
utilizagio de dados previamente sumariados é um recurso bastante eficiente para controlar o
desempenho do data warehouse. Nesta segfo, estaremos analisando aspectos da definicdo,

implementago ¢ utilizagfio destes valores agregados.

3.5.1 Definindo os agregados

A escolha dos agregados a serem previamente armazenados no data warehouse, ji que armazenar
todos os agregados ¢ impraticvel, n3o é uma tarefa facil. E necessaria uma anslise das consultas
que serfo executadas pelos usudrios, identificando os agrupamentos mais utilizados, além de
constante acompanhamento apés sua implantaggo.

Uma forma de se descrever as agregacdes a serem aplicadas na base é como um “agregado n-
direcional”, onde n indica o nimero de dimensdes sumariadas como resultado da agregagfo. Um
exemplo de um agregado uni-direcional seria sumariar uma dimensio (em algum nive! da
hierarquia) enquanto que as outras dimensdes ficam em seu nivel atbmico, mais detalhado. Um
agregado bi-direcional sumaria um nivel da hierarquia para duas dimensGes deixando as outras
dimensBes em seu nivel atdmico. Se utilizarmos o exemplo citado na figura 18, que representa
um esquema Star clissico, com trés dimensdes Geografia, Produto e Tempo e, se quisermos
implements-las em nosso data warehouse, informagGes sumariadas para totais de Categoria na
dimens#o Produto, totais de Estado na dimens#o Geografia ¢ totais mensais na dimensfio Tempo,
teremos sete tipos de agregados diferentes:

1. Agregado unidirecional: totais de categoria por loja por dia;

Agregado unidirecional: totais de cidade por item de produto por dia;

Agregado unidirecional: totais mensais por ifem de produto pot loja;

Agregado bidirecional: totais de categoria por totais de cidade por dia;

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

Agregado bidirecional: totais de cidades por totais mensais por item de produto;
7. Agregado tridirecional: totais de categoria por totais de cidade por totais mensais.

Neste exemplo fica claro que nfio estamos representando todos o0s possiveis agregados para as
dimensdes do modelo. Como j4 dissemos, isto seria impraticdvel, dada a grande quantidade de
dados a ser administrada. Ainda assim, para os agregados escothidos € necesséria uma avaliagfio
do tamanho do resultado a ser gerado, levando-se em conta a explosdo do nimero de linhas e a
dispersao das informagdes armazenadas no data warehouse. Uma tabela de fatos de nivel bésico,
para o exemplo que estamos analisando, & normalmente bastante dispersa no preenchimento das
chaves [Tan96]. Para entender este aspecto, temos que lembrar que apenas uma parte dos
produtos sfo vendidos por dia em cada uma das lojas. Porém, ao calcularmos o tamanho do

A O
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conjunto de agregados, devemos levar em conta que sua criagdo aumenta drasticamente a taxa de
ocupagfio, aumentando bastante o tamanho do data warehouse. Para comprovarmos este fato,
vamos analisar um exemplo pritico em um data warehouse ficticio. Vamos supor que no modelo
exemplo que estamos analisando, existem 10.000 itens produtos diferentes, 1.000 lojas € o
perfodo de tempo armazenado é de 2 anos, equivalente a 730 dias. Além disso, neste data
warehouse exemplo, apenas aproximadamente 10 porcento dos produtos sfio 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 criagfio 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 serfio agrupadas em 100 cidades e o perfodo de tempo total serd sumariado em 24 periodos
mensais. Além disso, vamos considerar a dispersfio ¢ o niimero de linhas a tabela de fatos, de
acordo com a tabela abaixo:

Tabela Produto Geografia Tempo Dispersiio # Linhas
. por lofa por . L
Unidir.: categoria por loja por dia 2.000 1.000 730 50% 730 mithdes
Unidp.: item por cidade por dia 10.000 100 730 50% 365 mihSes
Unidir.: tem por loja por més 10.000 1.000 24 50% 120 mithSes
Bidir.: categoria por cidade por dia 2.000 100 730 80% 116 mithBes
Bidir.: categoria por loja por més 2.000 1.000 24 80% 38 mithdes
Bidir.: tem por cidade por més 10.000 100 24 80% 19 milhdes
Tridir.: categoria por cidade por més 2,000 100 24 100% 4.8 mithGes

Total aproximado: 2.122 mithSes

Se considerarmos o tamanho inicial da tabela de fatos base, que € de aproximadamente 730
milh8es de linhas, ¢ o nimero de linhas ap6s a criagfio destes sete niveis de agregados,
verificamos que o aumento foi de 200%. O fator de dispersdo pode ser dificil de prever € a
escolha dos agregados deve ser feita com bastante cuidado. Ainda assim, de acordo com [Tan96],
a forma mais eficiente para controlar a explos3o de agregados, mas ainda assim beneficiar-se de
seu valor, € garantir que, em média, cada agregado resuma no minimo 20 e, de preferéncia, 20 ou
mais itens de nfvel bésico.

E importante lembrar que um determinado agregado pode servir para acelerar uma consulta que
requeira um agregado de nivel superior, ou seja, se existe um agregado de nivel intermediério na
hierarquia, este pode ser utilizado, nfio sendo necessdrio executar a consulta agregando o nfvel
mais detalhado.

3.52 Implementando os agregados

A implementag#o dos valores agregados no data warehouse conta com virias opgdes de desenho.
E possivel manter os fatos sumariados na mesma tabela fato original ou separados por tipo de
agregado, o mesmo ocorre com as dimens3es. A forma de se implementar os agregados vai
depender do esquema implementado para o data warchouse ¢ do némero de linhas geradas pelos
agregados.

Para um esquema do tipo Star, onde para cada categoria de informagdes € gerada uma estrela
composta por uma tabela fato e uma tabela para cada dimensfo, os agregados podem residir na
tabeladefamsoﬁginaleseusidenﬁﬁcadomsjéeﬁOPmsemesnasmbelasdedimcnsao. Cada
linha da tabela fato & identificada por uma chave composta, como ja visto anteriormente, que
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identifica, nas dimensdes, os elementos associados aos valores armazenados na fato. Antes da
criagBo dos agregados, a tabela fato contém apenas valores associados a0 nfvel mais detalhado de
cada dimens3o. Assim, com a inclusio dos valores agregados na tabela fato, estes deverdo
relacionar-se com os outros niveis da hierarquia das dimensdes. Isto é possivel, j4 que cada tabela
dimensdo, no esquema Star, possui uma linha descrevendo cada elemento da hierarquia, sendo
que o campo Nivel identifica esta estrutura hierdrquica. E claro que, se os agregados sdo
representados nas tabelas de dimensfio e fatos originais, por meio desta estrutura de campos
Nivel, todas as consultas feitas a esse esquema devem restringir o campo Nivel a um tnico valor,
caso contrério, ocorrerd contagem dupla [Kim96], envolvendo valores relacionados a niveis de
agregagho diferentes. A figura 30 mostra este relacionamento, representando uma dimenséo
Geografia e uma tabela fato que possui valores para os vérios nfveis da dimensgo.

Tabela Fato:
smpo Produto key | Geograna key Valor [#]

1) 01 —AGa0 345,00 140

{2} 01 030 | 257,00 L)

()] 101 00 443,00 70

“) Tor —A010 530,00 L

ts] 7 - - =

(6)

n

(@)

8)

[ Regilo [ Estado | Cidade | [ Nivel |

1 Regiio|
Z
Z Eslado |
2 Estado |
) 10 107
] —10 | 102 Cldade|
7 ™| 01 | 001 | Loa |
2 10 0
2 10 T2 1003 Loja

Figura 30 — Representagiio de uma uinica tabela fato contendo informagdes de nivel detalhado
¢ de agregados associados & dimensfo Geografia.

Como podemos verificar, na figura 30, a tabela fato continua sendo tnica, contendo as linhas de
fatos para os niveis detalhados e agregados da dimensio. No exemplo, foram representados
parcialmente dois agregados unidirecionais, sendo:

« Agregado: ltem de produto por dia por Estado ¢

. Agregado: ltem de protudo por dia por Cidade.
Portanto, na tabela fato acima, as linhas (1), (2), (3) € (4) representam valores associados aos
niveis detalhados ltem de produto, Dia e Loja, enquanto que as linhas (5), (6), (D, (8) ¢ (%)
representam os agregados.



A grande desvantagem desta implementagfo é a utilizagio do campo Nivel que, como citado
anteriormente, pode acarretar contagem dupla, se nfio for utilizado corretamente.

Uma alternativa seria manter os fatos agregados em tabelas distintas, ou seja, uma tabela de fatos
para cada agregado. [Kim96] cita algumas das vantagens desta alternativa de implementagfo:

» Néo ocorrera contagem dupla em qualquer aplicagiio que utilize as tabelas;

«  Os vérios tipos de agregados podem ser criados, eliminados, carregados e indexados
separadamente quando estdo em tabelas diferentes. Como eles provavelmente serdio
introduzidos no banco de dados em momentos diferentes, o uso de tabelas separadas
permite um gerenciamento incremental.

Em um esquema do tipo Snowflake, a implementagio mais adequada é, obviamente, a utilizagho
de tabelas fato separadas por agregado, j& que as dimensdes sdo também separadas. Ndo hd
motivos para implementarmos o atributo Nvel em um esquema do tipo Snowflake, 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 utilizagfo dos agregados €, sem divida, o pré-armazenamento dos

agregados mais utilizados, sendo que algumas vezes a agregagio, por ndo existir um agregado

compativel, ¢ efetuada pela consulta durante sua execugfio.

Fica claro que o controle deste procedimento nfio deve ficar a cargo do usu4rio final, pois a
criag8o ou eliminagfio de algum agregado levaria a uma série de procedimentos administrativos
impratic4veis. Por esta razfio, em um data warehouse projetado corretamente, os usudrios finais ¢
desenvolvedores de aplicagSes jamais verfio quaisquer dessas tabelas de agregados [Kim96].
Tomma-se necessdria, portanto, a definigiio de um componente de software que escolha a tabela de
agregados mais apropriada durante uma consults, baseado, normalmente, em informages
existentes no metadados do data warehouse. Assim, este componente chamado por [Kim96] de
navegador e por [IA99), de Aggregate Aware, para citat apenas dois exemplos, é capaz de criar as
combinacBes de agregacdio, que nfio estejam presentes no data warehouse, de forma dinfmica
durante a execucfo da consulta. E importante que este componente seja capaz de criar estas
agregacdes dinimicas partindo do agregado predefinido mais adequado para a consulta e
otimizando a0 méximo o desempenho destas agregacdes.

A utilizagfio deste navegador ndo elimina as preocupagdes relacionadas aos agregados. Como
estas agregag8es dindmicas sio mais lentas que o acesso a um agregado armazenado, recomenda-
s¢ uma andlise profunda para a definiclo destes agregados, seguida de acompanhamento
ininterrupto de sua utilizacdo.

3.6 O processo de carga na implementagfio estftica

Uma das leis imutdveis do data warehousing, conforme [AV98], & sobre a complexidade do
processo de carga. O autor nos diz que a parte mais complexa na construgio de um data
warehouse € a carga dos dados. Virios aspectos contribuem para aumentar a complexidade desta

tarefa: baixa qualidade e falta de dados adequados, péssima documentagio dos sistemas,
miltiplas, redundantes e conflitantes fontes de dados. Muitas caracterfsticas complexas dos dados
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ficam “escondidas”, vindo 4 tona somente no momento do processo de carga do data warehouse.
A utilizacdo de ferramentas que automatizam este processo pode facilitar o trabalho, porém a
complexidade semintica que envolve o processo de transformacgfio dos dados nfo pode ser
minimizada. O processo de carga é, na grande maioria das vezes, redundante e
desnecessariamente complicado, tornando-se um ponto critico para a introdugZo de erros.

A complexidade desta etapa surge devido a diversidade e abrangéncia das tarefas envolvidas,
recuperando, convertendo e migrando os dados a partir das diversas fontes, executando sua
transformagio de modo a garantir que a base de dados resultante compreenda sempre
informagdes precisas, integradas, validas e disponiveis em tempo habil.

O processo de extragfo conta com vrias dificuldades operacionais como, por exemplo, encontrar
uma janela de tempo adequada para a execuglio do conjunto de programas necessdrios para o
processo, normalmente em barch, principalmente se a atualizagdo do data warehouse for didria.
Outro problema a ser enfrentado refere-se ao ponto de sincronismo entre o8 vérios sistemas
transacionais, que s¥o atualizados em diferentes intervalos de tempo e que servirfio de entrada
para este processo de extragdo.

Uma vez que a periodicidade do processo de carga esteja definida, ¢ necessario escolher um
método para identificar e capturar as informacdes que foram atualizadas nas bases de origem
desde a execugfio da iltima carga. Existem algumas opgdes que podem ser empregadas para esta
tarefa e, de acordo com [Kel94], as mais importantes s3o:

« Utilizagfio de Logs: a maioria dos gerenciadores de bancos de dados mantém logs ou
journals que podem ser utilizados para identificar as alteragdes ocorridas nas bases de
dados. Estas alteragbes, uma vez identificadas, devem ser escritas em um arquivo
diferente que serd utilizado para migrar as alteragbes para o ambiente de data
warehouse. Esta alternativa produz bons resultados se as atualizagdes a serem
capturadas sio obtidas de forma simples ¢ direta. Porém, sc os dados necessdrios para
a atualizagio do data warchouse estiverem em um nimero considerével de arquivos
ou bases de dados separados, dificultando o sincronismo das logs, este processo
comega a aumentar em complexidade. Adicionalmente, podemos citar os problemas
relativos as alterages necessérias no programas de carga devido a novas versdes dos
gerenciadores de bancos de dados que podem levar a modificagBes na estrutura das
logs.

. Comparaglo das informacSes: apesar de conceitualmente simples, é uma opgdo
bastante trabalhosa para executar. Esta opglio consiste em desenvolver um programa
que leia os dados nas bases fonte e no data warehouse, identificando as alteragdes
ocorridas desde a tltima execugfio da carga. Este método ¢ caro, no que se refere aos
recursos de mAquina necessdrios para comparar os dados ¢ pode ser demorado
dependendo do tamanho das bases pesquisadas e dos recursos disponiveis para seu

processamento.
. mewmomﬁonﬁowmmmm

atrativa, j& que requer que as aplicagdes em produgio sejam alteradas com o objetivo
de armazenar, arquivos destinados para este fim, as modificagdes ocorridas nos
dados fonte. Ocorre, porém, que a maioria das aplicagbes niio pode sofrer facilmente
um processo de reengenharia sendo que esta opgo, em muitas situagdes, s6 poderia
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ser aplicada nas novas aplicag8es que estivessem sendo desenvolvidas. Neste caso, as
necessidades do data warehouse passariam a fazer parte da especificagfio da aplicagfio.

Apés sua captura, os dados devem passar por uma etapa de transformacfo, j& que, simplesmente
obter os dados do ambiente fonte ¢ passi-los para o data warehouse nfo ¢ suficiente. £
necessério, com o objetivo de otimizar o potencial do data warehouse, transformar as entidades
obtidas em novas composicdes de entidades que s#io requeridas para processo de geragfio de
informago relevante para o usurio.

Além da transformagfo, os dados passam por um processo de enmriquecimento, que ¢,
normalmente, um produto da integragiio de dados e ocorre quando um atributo adicional é
acrescentado a uma entidade. Se um dado externo estd sendo acrescentado ao data warehouse,
uma entidade Cliente, por exemplo, pode ser “enriquecida com este novo atributo que foi
selecionado de fontes econdmicas, demogrificas, financeiras, etc. Estas fontes podem ser valiosas
para o “enriquecimento” das informagfes, porém mais valiosas ainda, podem ser as préprias
aplicacdes do data warchouse cujos atributos podem ser derivados dos padrbes de
comportamento analisados.

Uma outra etapa necessria para a migragio dos dados envolve um mecanismo de transporte
partindo do ambiente operacional pars o data warehouse. Estes dois ambientes podem estar
localizados em distintas plataformas, além da possibilidade de estarem fisicamente remotas
levando a uma maior dificuldade na transferéncia dos dados. Por ser inconcebivel um meio de
transporte de dados que no seja eletrénico, a implementagfio do mecanismo de transporte pode
envolver uma avaliagio de todas as op¢Ses disponfveis, j4 que diferentes fabricantes podem
oferecer diferentes opgbes proprietérias que custos, capacidades e limitagBes bastante distintas,
Ao considerar & velocidade da transferéncia, deve-se levar em conta cada aspecto envolvido no
processo, seja na plataforma de origem ou na plataforma destino. Esta andlise ¢ particularmente
importante para determinar, no contexto considerado, o tempo disponivel para a execugdo desta
etapa nas plataformas envolvidas,

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

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

Como dltimo 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 necessério para a
carga dos dados adicionado ao tempo requerido para transferi-los, cause um impacto negativo na
disponibilidade do data warehouse para os usuérios. Portanto, devem ser considerados todos os
aspectos que possam dificultar este processo. Um destes aspectos € a quantidade de indices
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criados nas tabelas do data warehouse. Uma grande quantidade de indices adequados vai agilizar
a execugdo das consultas, objetivo primério de um data warehouse, porém este alto nivel de
indexag#o pode diminuir sensivelmente a velocidade do processo de carga.

E ficil perceber, apbs uma anilise das etapas necessirias ao processo de carga, a alta
complexidade desta tarefa que, se nfo for definida com bastante cuidado, pode levar & introducéio
de erros, comprometendo todo o processo de tomada de decisio executado pelos usuérios. Além
disso, qualquer alterag#io na arquitetura dos sistemas transacionais e nas bases de origem deve ser
detalhadamente verificada, j4 que pode causar alteragBes em vérias etapas do processo de carga.

3.7 Conclusio

Com a implementagZio desta abordagem estatica, o sincronismo entre o data warehouse ¢ os
sistemas transacionais fica dependente da periodicidade do processo de carga. Normalmente, a
periodicidade da sincronizagdo implementada €, no minimo, diéria. Para um grande conjunto de
aplicagdes em data warchouse, esta periodicidade ¢ satisfatéria. Porém, para determinadas
aplicagbes, que requerem a propagacio dos dados da base transacional para o data warchouse de
forma imediata, ¢ necessaria uma forma dinfimica para implementar este sincronismo. Outro
aspecto a considerar € que, durante o processo de carga descrito na se¢do anterior, o data
warehouse fica indisponivel para consultas. Se considerarmos as caracteristicas de uma economia
globalizada, onde empresas localizadas em diferentes paises possam estar utilizando o mesmo
data warehouse para os processos de tomada de decisfio, este perfodo de indisponibilidade é
totalmente inaceitével.

Face aos aspectos expostos, é necessario buscar uma implementacéo mais dinfmica do data
warehouse, que minimize os problemas apresentados acima. Esta implementag#io serd descrita no
préximo capitulo deste trabatho.
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4 A abordagem dinimica utilizando visdes materializadas

Partindo das definigbes ja citadas anteriormente neste texto, podemos dizer que o data warehouse
¢ um conjunto de dados integrados, a partir de diversas fontes heterogéneas, em uma grande base
de dados [GM96]. Este data warehouse sumaria os dados, detalhados e armazenados, ao longo de
diversas dimensdes do megécio e mantém estes dados sumariados para o processamento das
consultas efetuadas através de ferramentas de suporte & decisgo ¢ de ferramentas OLAP.

Uma outra forma de implementar um data warehouse & defini-lo como um conjunto de visdes
materializadas que integram os dados a partir de miiltiplas fontes heterogéneas, e eventualmente
distribuidas, de informagdo [DER95].

Uma visfo € uma relagfio derivada, definida em termos de relagBes base, que ¢ computada todas
as vezes que uma referéncia a ela € feita. Uma viso ¢ dita materializada quando ela é realmente
armazenada na base de dados em vez de ser computada a partir das relagBes base em resposta a
consultas [QGMW97]. Uma visfio materializada pode ser vista como um cache — uma cépia dos
dados que pode ser acessada rapidamente

Além de definir o préprio data warehouse como um conjunto de visdes matcrializadas baseadas
nos dados dos ambientes operacionais [QGMW97, Gup97], estas visSes também podem ser
utilizadas com o objetivo de otimizar consultas complexas [Qua97], sendo que, para isto,
devemos definir um conjunto compartilhado de visBes, criteriosamente escolhidas a partir de uma
andlise das consultas mais freqilentes executadas no data warchouse. Estas visdes, ao serem
materializadas, agilizariam o acesso aos dados necessarios para a realizagio das consultas no data
warehouse[YKL96], aspecto critico ¢ diferencial nas aplicag&es onde a quantidade de consultas &
alta ¢ as vis3es sio complexas ou sfio definidas sobre dados em bases remotas.

Estes dois temas tém apresentado grande relevéncia, j& que a utilizago dos data warehouses vem
aumentando significativamente e inclui aspectos como otimizaglio das consultas, replicacio dos
dados e a construgio e otimizacio das ferramentas de suporte a decisdo e OLAP. Virios trabalhos
vém sendo realizados envolvendo a utilizagio das visBes materializadas em sistemas de data
warehouse, com o objetivo de conferir a estas enormes bases de dados, melhor integragio das
informag3es, facilidades no processo de carga e, obviamente, otimizagsio das consultas efetuadas.

Como a tecnologia de visSes materializadas pode apoiar todo o processo de implantagfio e
uﬁlim:;ﬁodosdatnwmhouses?Quaisasvantagensemseuﬁlizaresteﬁpodevisﬁes?Quaisos
limites encontrados nesta abordagem? Estas serfio algumas das questdes respondidas ao longo das
préximas segBes.

A utilizag#o das visSes materializadas pode conferir ao data warehouse um dinamismo ndo
encontrado na abordagem estitica discutida anteriormente. Com o uso das visdes, o data
warchouse pode manter-se atualizado e sincronizado com as bases de dados transacionais
originais, em intervalos de tempo bem menores, j& que n3o dependerd do processo de carga
periédico para isto. Tipicamente, uma vis#io é mantida imediatamente, como parte da transagfio
que atualiza as tabelas bases, quando da insergfio ou eliminafio de alguma linha destas tabelas.
Esmfomademxdimrasvis&mcamporén;mambmgaaopmccswdeﬂuﬂimc&odas
tabelas base. Uma outra opg#o é protelar esta manuten¢iio por um certo periodo de tempo ¢ ativé-
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la em intervalos predefinidos ou sob demanda. E importante, no processo de atualizagdo das
visdes, levar em conta dois fatores basicos: minimizar o tempo em que a visfo fica “bloqueada”
para acesso (durante sua manutengio) ¢ minimizar a sobrecarga imposta ds transagdes de
atualizagfio das tabelas base considerando que este processo passa por, basicamente, duas etapas.
A primeira etapa consiste da definigfio das alteragSes que devem ser aplicadas nas visdes e a
segunda, na aplicagfio destas atualizacfes.

Fica claro que desta abordagem mais dinfmica do data warehouse, que utiliza visSes
materializadas, surgem virios problemas. Um deles ¢ a decisfio sobre a selecfio das visdes mais
adequadas para a implantagfo do data warchouse. E necessério analisar os custos de manutengio
em funglio dos beneficios na utilizagdo de cada visdo. Outro aspecto que deve ser analisado se
refere 4 capacidade de automanutengdo das visdes, minimizando a0 méximo o acesso ds bases
remotas para manter o data warehouse sincronizado com as fontes de informagdo originais. Além
disso, as técnicas de manutengiio das visdes dependem da defini¢do de quando serfio aplicadas as
alteragdes. Todos estes problemas serfio também discutidos nas proximas segdes, incluindo as
solugbes desenvolvidas para viabilizar a utilizagtio desta abordagem nos data warchouses.

4.1 O uso das visdes materializadas no data warchouse

Como j4 citado, uma visfo materializada é uma consulta cujo resultado jé estd computado ¢
armazenado na base de dados [Qua97). As consultas que puderem utilizar as visBes j4
armazenadas podem ser executadas de forma muito mais rdpida, 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 visdes materializadas sfio
vistas como uma das principais opg3es para o controle do desempenho de um data warehouse
[Kim96].
A desvantagem das visSes materializadas & que as alteragdes feitas aos dados base, a partir dos
quaismaﬁsﬁom&ﬁaﬁmdaédeﬁﬁd&mmavisiodwatudimdaquueaﬁsaomssaesm
novamente sincronizada aos dados base, serd necessério recriar a visfio a partir dos dados de
origem ou entdo, atualizé-la incrementalmente [Qua97].
Oum”peaoimpommémmmmsmpodemsaexwumdasimedmmmw,tﬁologo
a alterago ¢ recebida, ou podem ser proteladas, de tal forma que todas as alteragBes ocorridas
nos dados base serfio reunidas e aplicadas em processos batch.
O uso de visdes materializadas nos data warehouses, conforme descrito nos parégrafos acima,
requer, portanto, a anilise de alguns t6picos relacionados, como:

1. a selegiio das visbes mais adequadas levando-se em conta uma analise dos custos de

manutengio e os beneficios de cada visio e os algoritmos disponiveis;

2. aspectos da materializacfio e utilizagio das visdes para responder as consultas;

3. os mecanismos que permitem a propagagdo correta quando da atalizaggio das fontes de
dados base, para vérios tipos de vis3es, preferencialmente de forma online;

4. amanutengio das vises de forma dinfimica e incremental;

5. a criagio de algoritmos que permitam a manutencio das vistes de maneira auténoma,
utilizando o conceito de self maintainable views.
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A seguir descreveremos as visGes materializadas e alguns aspectos referentes & sua definigfo,
selegdio, utilizag#o e manutencéio.

4.2 Selecionando as visdes a serem materializadas

[GM95] define uma visio como uma relagfio derivada, em termos das relages base armazenadas.
Uma visfio ¢, portanto, uma fun¢fio que parte de um conjunto de tabelas base para uma tabela
derivada, sendo que esta fungfo & recalculada todas as vezes que & referenciada.

Umavisﬁopodesermaterializada,atravésdommazenammodasmplasdavisaonabasede
dados. Com esta materializagiio, é possivel criar Indices que tornarfio o acesso a estas visdes
materializadas muito mais répido que o recélculo, que & executado todas as vezes que as vises
sBo referenciadas.

Conforme descrito em [YKL96], um data warchouse, devido aos diferentes tipos de anlises,
pode conter miltiplas visdes. Quando estas visdes estfio relacionadas umas com as outras, isto &,
quando estfo definidas sobre partes sobrepostas dos dados base, entdio pode ser mais eficiente
materializar apenas certas visdes compartilhadas, ou por¢Bes dos dados base, em vez de
matexializartodasasvisbes.Assim,smgeoprimeiroaspectoaseranalisado,queserefercﬁ
escomadasﬁsﬁesqmsaﬁomateﬂaﬁmdas.Emescolhasebaseiamdetemmagaodem
conjunto de visdes, de uso compartilhado no data warehouse, de modo a combinar bom
desempenho com baixo custo de manutengfio. O objetivo & selecionar um conjunto apropriado de
visbesqueminimizeotempototalderepostadasconsultaseocustodemanuteng&odasvisdes
selecionadas, dado um certo limite de recursos, como por exemplo, tempo de materializacio,
€spago para armazenamento etc.

Varios trabalhos tratam deste tema, como por exemplo, [HRU96] que apresenta ¢ analisa
algoritmos para a selegio das visdes em um caso especial de “cubos de dados”. [GHRU96]
estendcosresultadosparaaselec;ﬁodevisﬁescindicesemcubosdedados,porémambos
ignoram os custos de manuten¢fo das visdes. Uma estrutura tedrica & definida em [Gup97] para o
problema geral de selego de vises, apresentando uma heuristica para alguns casos especiais
importantes de problemas que ocorrem na prética. [YKL96] define aspectos de uma metodologia
para desenho das visSes materializadas, por exemplo, como selecionar um conjunto de resultados
intermediérios das consultas a serem materializados de forma que o custo total seja minimo.
Apresenta também um algoritmo para escolha deste conjunto, levando em conta as freqiiéncias
dasconsultaseasﬁeqﬂénciasdasanmlimgdesnosdadosbase.Todooprocessodeescolhadas
visBes estd baseado em um plano de processamento das visdes envolvidas (MVPP — Multiple
View Processing Plan), gerado por um algoritmo, que parte dos planos individuais de cada
consulta envolvida. O trabatho apresentado por [YKL96] analisa o desenho da visfo
materializada em termos de desempenho, levando em conta também os recursos utilizados na
manutengio da visfio. A discussfo € apresentada em termos do modelo relacional com operagles
select, project ¢ join, sendo que a abordagem utilizada pode ser estendida para operagées mais
complexas, como consultas com agregagdes e consultas recursivas,

4.2.1 Uma descri¢do resumida do trabalho de [YKIL96]

Nesta secfio serfo apresentados os conceitos do trabalho realizado por [YKL96). A apresentacio
destes conceitos estard baseada em uma base de dados exemplo, que contém as seguintes

rela¢Bes:
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Product® (Pid, name, Did)
Division (DId, name, city)
Order (Pid, Cid, quantity, date)
Customer (Cid, name, city)
Part (Tid, name, Pid, supplier)

Para simplificar os diagramas, Pd, Div, Ord, Cust e Pt representam, respectivamente, as relagdes
acima. Além disso, assume-se que estas relages encontram-se todas no mesmo local e, portanto,
serdo desconsiderados os custos de comunicagdo de dados para os célculos que se seguiréo.

Supondo que temos as seguintes consultas, freqientemente utilizadas mo acesso ao data
warehouse:

Consulta 1: Select Pd.name

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

Consulta 2: Select Pt.name
From Pd, Pt, Div
Where Div.city = *LA” and Pd.Did=Div.Did
and Pt.Pid=Pd.Pid

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

Product Ohvwio Product Division Part

Figura 31 — Plano de acesso individual para as consulias 1 e 2 (queryl e query2).

¢ Os nomes dos atributos e das relages envolvidas no exemplo serfio mantidos no idioma original.
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Uma das alternativas para obter um répido tempo de respostas para as consultas acima, seria
materializar alguns dos nés intermediérios de cada plano de acesso individual, sendo que, para o
célculo do custo total, os custos de manutenglio das visSes também deveriam ser levados em
conta. O né intermedisrio tmp2 da queryl é equivalente a0 da query2, na figura 31 ¢ sfo
chamados de sub-expressSes comuns. Os dois planos individuais podem ser combinados de modo
a formar um Gnico plano conforme mostra a figura 32, abaixo:

Produst Dhdston Pur

Figura 32 - Plano de acesso combinado para queryl e query?2.

Fica claro que, se o né identificado como tmp1 for materializado, pode ser utilizado pelas duas
consultas, em vez do acesso as relagles base Product, Division e Part, diminuindo assim seus
custos de execucfio. Além disso, o custo de manutengfio de apenas um né tmp1 serd menor que o
de dois tmp1s. Desta forma, haverd ganhos em termos de custo total do acesso global e da
manuten¢do da visdo.

Agora, vamos supor duas outras consultas freqfientes ao data warehouse:
Consulta 3: Select Cust.name, Pd.name, quantity
From Pd, Div, Ord, Cust
Where Div.city = “LA” and Pd.DId=Div.Did
and Pd.Pld=0rd.Pld and Ord,Cid=Cust.Cid
and date>7/1/96

Consulta 4: Select Cust.city, date
From Ord, Cust
Where quantity>100 and Ord.Cid=Cust.Cid
A figura 33 representa um plano de acesso global para as quatro consultas, de forma que os
- planos de acesso locais ou individuais foram combinados com base nas operagSes compartithadas
dos dados comuns. Este plano global & chamado de Multiple View Processing Plan (MVPP).

Apbs a criaghio deste plano global, pode-se decidir quais s80 03 n6s a serem materializados, de
forma que o custo da consulta de o da manutengdo da visio sejam minimos.
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Figura 33 — Um MVPP para o exemplo.

Obviamente, no grafo, existem vérias opgdes para a escolha do conjunto de visdes materializadas,
a saber: (1) materializar todas as consultas; (2) materializar alguns dos nds intermedidrios, por
exemplo, tmp1, tmp2, tmp4 etc; (3) manter virtuais todos os nés que nfo sejam folhas. Para a
decisiio do melhor conjunto, o custo de cada alternativa deve ser calculado em termos do
processamento da consulta e da manutencfo da visfo.

O trabalho apresentado em [YKL96] define dois algoritmos para implementar uma solugio para o
problema:

1. Algoritmo para a definiciio de miiltiplos MVPP:

Normalmente para uma consulta existem vérios planos de processamento, sendo que, entre
eles existe um plano considerado 6timo. Da mesma forma, pode-se ter multiplos MVPPs
baseados em diferentes combinagdes destes planos individuais. Para reduzir o espago da
pesquisa, o trabatho parte de planos individuais 6timos e os ordena, baseado nas
freqiiéncias das consultas e seus custos. Uma vez que a ordem estd definida, o algoritmo
trabatha com os vérios planos individuais, combinando suas sub-expressSes comuns
chegando a um conjunto de k planos globais ou k MVPPs. Cada MVPP gerado tem um
custo total que sera analisado pelo segundo algoritmo descrito em seguida.
2. Algoritmo para selecionar os nés intermedidrios a serem materializados:

Dado um MVPP, o objetivo ¢ definir um conjunto de visdes materializadas tal que o custo
mtaldopmcessamenmdawnsulmedamanutenqaodavisaosejaminimo,tenmndo

comparar os custos de cada combinagio de nés possivel. O trabatho apresentado propde um
algoritmo que compara o custo total de cada MVPP gerado, selecionando o de menor custo.

4.3 Caracterizando alguns aspectos da manutencdo das visdes

Por se comportar como um cache, uma vis#o materializada oferece acesso répido aos dados,
sendo que esta velocidade pode ser critica em aplicagdes onde a quantidade de consultas é alta e a
complexidade das visBes leva 3 impossibilidade de recélculo da visio em todo acesso.



Assim, como um cache que se torna obsoleto quando seus dados base sofrem atualizagdo, as
visdes materializadas também ficam desatualizadas quando as bases de dados de origem sio
modificadas. Neste caso, é necesséria a execugio de um processo de manutencdo sendo que, na
maioria dos casos, € desperdicio de recursos proceder com seu recéleulo a partir do zero [GM95].
Isto porque apenas uma parte da vis#o muda em resposta 3s alteragBes das bases originais e,
portanto, ¢ possivel alterar o contetido da viséo materializada, de forma incremental. Obviamente,
isto € apenas heuristica. Se tivermos, por exemplo, a eliminagfio da relagiio base como um todo,
seré mais barato recalcular a visdo, que depende desta relagfio eliminada, de forma total, do que
apenas aplicar as alteragSes. Vérios trabalhos descrevem algoritmos que permitem a manutengfio
incremental das visGes materializadas, com diferentes dominios de aplicabilidade, como [SI84,
CW91, HD92, GMS93].

[GM95] propde uma classificagfio do problema de manutenc#o das visdes, através de quatro
dimensdes, ao longo das quais este problema pode ser analisado, a saber:

« Dimensio da Informacio: Refere-se & quantidade de informagiio disponivel para a
manutengio da visio. Na anilise sob esta dimensfo, pergunta-se se o acesso & possivel a toda
ou apenas parte das relagSes base e se existe acesso & visio materializada, se si0 conhecidas
regras de integridade e chaves. A quantidade de informagfio utilizada é ortogonal 2
“incrementabilidade” da manuten¢3o da visfio. “Incrementabilidade”™ se refere a capacidade
de se computar ou calcular apenas aquela parte da visfio que foi alterada. Nesta dimensfo,
portanto, analisamos os dados utilizados para computar as alteragSes na visfo.

» Dimensio da Modificacio: Nesta dimensfio s¥o analisadas as modificagSes que o algoritmo
de manutengfio da visio pode tratar, Questiona-se, entfio, se insergBes ou eliminacdes de
tuplas nas tabelas base sfio suportadas pelo algoritmo, se as atualizagdes nas tuplas sdo
tratadas diretamente ou se s3o modeladas como eliminagdes seguidas por inserges e aspectos
relacionados as alteragBes na definigfio da visfo.

» Dimensfio da Linguagem: Esta dimensfio est4 relacionada a questBes sobre a forma com quea
visio estd expressa, ou seja, foi definida como uma consulta do tipo select-project-join
(também conhecida como visfio SPJ ou como consulta conjuntiva) ou baseada em algum
outro subconjunto da Algebra relacional, se utiliza a SQL ou um subconjunto da SQL, se a
vis#io possui duplicidades e se utiliza agregacio € recursfio.

« Dimensio das Ipstincias: Esta dimensio divide-se dois tipos: informacBes relativas as
insténcias da base de dados e &s instdncias da modificagfio. £ importante saber se o algoritmo
de manutencfio da visio funciona para todas as instncias da base de dados ou apenas para
algumas e se funciona para todas as instéincias da modificagio ou apenas para algumas.

Para esclarecer a utilizagio desta classificagio, [GM95] prople alguns exemplos, que serdo

transcritos abaixo:

Exemplo 1: Dimensges da Informagfio e Modificagdo
Considere a relagfio:
part(part_no, part_cost, contract)

que lista o custo de uma pega, negociado em um contrato. Note que uma pega pode ter pregos
diferentes por contrato. Considere também a visio expensive_parts definida como:

expensive_parts(part_no) = Ipert_no O part_cost > 1000(part)
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Esta visdo contém numeros de pega distintos para as pegas que custam mais que $1000
presentes em, a0 menos, um contrato (a operacfio de projegio descarta as duplicidades).
Considere a manutengdio da visfio quando uma tupla for inserida na relagdo part. Se a tupla
inserida tiver part_cost < 1000, entfo a visio nfo sofrerd alteragdes. Entretanto, suponha que
part(p1, 5000, ¢1) foi inserida, tendo custo>1000. Algoritmos distintos podem ser definidos,
dependendo da informaglio disponivel para determinar se pl deve ser ou n#o inserido na
visfio:

» Apenas a visio materializada estd disponivel: utiliza-se a antiga vis3o materializada para
determinar se a pe¢a de nimero part_no j4 estd presente na visfio. Se j4 estiver, nfo hd
alteracfio na materializago, caso contrario, deve-se inserir a pega p1 na materializago.

« Apenas a relagio base part estd disponivel: utiliza-se a relagfio part para verificar se
alguma tupla existente na relagfio tem o mesmo nimero part_no, porém com custo igual
ou maior. Se tal tupla j4 existir, entfio a nova tupla inserida nfio contribui para a visio.

« E conhecido que part_no ¢ a chave: infere-se que a pega de part_no nfio est na visdo e,
portanto, deve ser inserida.

Um outro problema de manutenglio das visdes estd relacionado a eliminagdes wtilizando
apenas a visio materializada. Considere-se a elimina¢do da tupla part(pl, 2000, c12). Esta
claro que a pega pl tem que estar na materializagfio, porém nfio se pode eliminar p1 da visdo,
j4 que alguma outra tupla, como part(pl, 3000, c13), pode ter contribuido em levar a pega pl
para a vis#o. A existéncia (ou inexisténcia) desta tupla nfio pode ser provada utilizando-se
apenas a vislio. Desta forma, nfo existe um algoritmo que possa resolver este problema de
manutengZo para eliminagdes, utilizando apenas a viso materializada. E importante notar
que, se a relaglio part estivesse disponivel, ou se fosse conhecida a restrigio da chave ou
ainda, se a quantidade de tuplas derivadas estivessem disponiveis, entdo a vis#io poderia ser
mantida.

Com respeito & dimensfio da informacio, deve-se notar que tanto a definigio da visd3o quanto a

alteraco real, estlio sempre disponfveis para o processo de manutengdo e, em relacfio & dimenséo

da modificag3o, as atualizagBes s3o tratadas, tipicamente, como uma eliminago seguida por uma

insergéo.

Exemplo 2: Dimensdes da Linguagem ¢ das Instincias

O exemplo anterior considerou uma viso, cuja defini¢io consiste de operagBes de selegdio e
projegio. Para este segundo exemplo, a linguagem de definicio da visdo serd estendida para
implementar também a operagdo join , sendo que a visdo supp_parts € definida como um
equijoin entre as relagdes supp(supp_no, part_no, price) € part(Xpart_no representa um
equijoin no atributo part_no):

supp_parts(part_no) = IIpart_no(Supp Xpart_no part)

A visio contém os nimeros distintos das pegas que sfo fornecidas por, no minimo, um
fornecedor (a operaglio de projegio descarta as duplicidades). Para o processo de manuten¢io
deve-se considerar apenas a utilizag%io do conteido antigo da visSo supp_parts. A inser¢do da
pega part(pl, 5000, c15), ser4 analisada neste exemplo. Se supp_parts j4 contiver a pega com
part_no pl, entdo esta insergiio nfio afetard a visfio existente. Entretanto, se supp__par!s. nio
wnﬁvmpl,mﬂooefchodahsergﬂonﬂopodesadﬂemhadouﬁhnnd&seapmasawsﬁo.
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E importante lembrar que a visdo expensive_parts, do exemplo anterior, sofreu o processo de
manutenglio em decorréncia das insergdes em part, utilizando apenas a visdo. Diferentemente,
a operagio join torna impossivel a manutengio de supp_parts, como consequéncia das
insergBes em part, utilizando-se apenas a visio. Com isso, a visdo supp_parts pode ser
mantida se ja contiver a pega com part_no pl, caso contririo, nfo. Portanto, a capacidade de
sofrer manutengfo de uma vis3o depende também de instincias particulares da base de dados
e da modificagéo.

4.4 Mantendo as visdes de forma incremental

Como uma visdo materializada ¢ uma relagio derivada e definida a partir de relagdes base,
operagdes de insergfo, eliminacfo e atualizaglio nestas bases de origem fazem com que a visfio se
torne desatualizada. Recriar a visio como um todo, principalmente em data warehouses onde as
relagdes existentes contém um mimero muito grande de elementos, pode ser um processo caro,
demorado e ineficiente, dado que, na maior parte dos casos, a janela de tempo disponivel para a
manutengiio do data warehouse ¢ limitada. Uma alternativa bastante utilizada & aplicar na visdo,
apenas as alteragdies. Este tipo de manutengéio é chamado de manutengio incremental das visdes.

A maioria das técnicas de manutengfo define as visdes como uma férmula matemética e obtém
uma expressio que representa o processo de manuten¢3o. O exemplo abaixo ilustra estas
técnicas, conforme [GM95]:
Exemplo 3:
Seja a relagfio base link(S, D), de tal forma que link(a, b) é verdadeiro, se existe uma ligac3io
que parte do né a e chega no n6 b. A visio hop ¢ definida de tal forma que hop(c, d) é
verdadeiro, se ¢ estd conectado a d utilizando duas ligagBes, através de um né intermedisrio:

D: hop(X, V) =TI x y (link(X, ¥) xp=p link(,1))
Scja um conjunto de tuplas A(link), inserido na relagio link, As insergSes A(hop) que devem

ser efetuadas na visio hop, de forma comespondente, podem ser computadas
matematicamente, pela defini¢sio da diferenciacdo D, para se obter a seguinte expressao:

A(hop) =IT x r((A(ink)(X, ¥) xy=wlink(#,Y)) \ (link(X, V) xp=p A(liNKXW, 1)) U
(AQINKXX, V) xpep A(link)(W, 1))
No exemplo 3 citado acima, se as tuplas forem eliminadas da relagfio link, a mesma expressiio
pode computar as eliminages da visfio hop. Se as tuplas forem inseridas e eliminadas da relacfio
link, entdo A(hop) pode ser obtido através do processamento do conjunto de eliminagBes A’(hop)
¢ do conjunto de insergdes A+(hop), separadamente [QW91, HD92]. Em [GMS93], para casos
especiais, insergSes e eliminagSes podem ser tratados em um tinico passo.
O trabalho apresentado em [GMS93] apresenta dois algoritmos para manutengo incremental que
aplica nas visBes materializadas as alteragBes (insergSes, eliminagBes e atualizag@es) ocorridas
nas relagBes base, sendo que as visdes podem utilizar uniSes, negacBes, agregacdes (como SUM,
MIN) e recursdes. Os dois algoritmos utilizam a defini¢fio da visfo para produzir regras que
implementarfio as alteracSes nas vis3es utilizando, para isto, as alteragdes ocorridas nas relagBes
base e as visSes materializadas na sitnagdo anterior as modificagBes.
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O primeiro algoritmo descrito em [GMS93] € um algoritmo de counting. Este algoritmo pode ser
utilizado em visSes com ou sem linhas duplicadas. Sua idéia bdsica é manter um contador do
numero de deriva¢Ges para cada tupla da viso. Para descrevé-lo de forma mais detalhada, dada
sua importéincia, serd utilizado como base, o exemplo 3 citado acima, que utiliza a relagfo base
link ¢ a vis#o hop.

Exemplo 4: A defini¢io da visfio hop, em SQL é:

CREATE VIEW hop(S,D) as
(select distinct I1.S, 12.D from link I1, link |12 where [1.D = 12.5)

Seja a relagdio link = {(ab), (b,¢), (b.e), (a,4d), (d.c)} e, como resultado, a viséo hop {(a,c),
(a.€)}. A tupla hop (ae) tem ocorréncia tinica, ou seja, é derivada uma vnica vez de link,
sendo que, & tupla hop (a,c) possui duas derivagdes. Se a visio tivesse duplicidade, ou seja,
nilo tivesse sido definida com o operador distinct, entlio hop (a,¢) teria count igual a 1 e hop
(a,c) teria count igual a 2. O algoritmo de counting simula a duplicidade na visfio e armazena
estes contadores.

Vamos supor que a tupla link (a,b) seja eliminada. Neste caso hop seria recomputada como
{(a.c)}. O algoritmo de counting infere que uma derivagfio de cada uma das tuplas hop (a,c) e
hop (a.€) deve ser eliminada. Baseado nos contadores armazenados, infere também que hop
(@) possui ainda uma derivagfio e portanto, apenas hop (4,€), que nfio possui mais nenhuma
derivagfio, deve ser eliminada.

O segundo algoritmo descrito em [GMS93] nfio pode ser utilizado em visSes com duplicidade de
tuplas, ou seja, em visdes definidas sem o operador distinct. Este algoritmo, de nome DRed
(Deletion and Rederivation) calcula as alteraces nas visdes em trés passos. No primeiro passo, o
algoritmo faz uma super estimativa das tuplas derivadas de devem ser eliminadas. Uma tupla ¢
esté nesta super estimativa se as alterac3es feitas nas relagdes base invalidam qualquer ocorréncia
de t. Emumsegtmdnpasso,mhmpemsﬁmaﬁvasoﬁeammoqéodaquehsmplasquewnham
uma ocorréncia ou derivagio alternativa na nova base de dados. Finalmente, as novas tuplas que
devem ser inseridas sfio computadas utilizando-se a vis3o materializada parcialmente atualizada e
as insergBes feitas nas relagdes base. Para ilustrar este algoritmo, vamos considerar o seguinte
exemplo:

Exemplo 5:

Seja a visgo hop, definida no exemplo 4 ¢ a eliminag#io da tupla link (a,5). O algoritmo DRed
primeiramente elimina as tuplas hop (a,c) ¢ hop (ae), jé que ambas dependem da tupla
eliminada. O algoritmo procura, entfio, pelas derivagdes alternativas de cada uma das tuplas
eliminadas. Assim, no segundo passo, a tupla hop (a.c) é novamente derivada e inserida na
visfio materializada. O terceiro passo do algoritmo é vazio, para este exemplo, jé que nfo
existem tuplas a serem inseridas na tabela link.
O processo de manutengfio incremental das visdes depende da quantidade de informagSes
disponiveis. Conforme descrito em {GM95], vérios trabalhos foram desenvolvidos apresentando
algoritmos para a manutengfio das visdes em fungdo da quantidade de informagtes disponiveis e
do tipo de viso.
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Foram analisados os casos onde toda a informagfio estd disponivel para o processo de
manuteng#o, ou seja, todas as relagGes base e as visdes materializadas estéo disponfveis durante o
processo de manutengfio. Estes trabalhos consideram também, caracterfsticas da formagio das
visbes. Segue abaixo uma breve descri¢o dos vérios algoritmos definidos nestes trabalhos,
agrupados pela quantidade de informagfio disponfvel e pelo tipo de visfio que pode ser tratada.

1. Utilizando informagfie completa: A maioria dos trabalhos em manutencfio de visdes assume
que todas as relagbes base e as visGes materializadas estfio disponiveis para o processo de
manutengdo, considerando caracteristicas como agregagdes, duplicidades, recursio e outer
Jjoin. As técnicas diferem quanto a linguagem de defini¢fio utilizada, quanto a0 uso das chaves
e regras de integridade e quanto & capacidade de tratar inser¢Bes e eliminagBes de forma
separada ou em apenas um passo. As atualizacBes sfo modeladas e tratadas como uma
eliminacdo seguida de uma insergfio. Todas as técnicas funcionam para todas as instincias da
base de dados tanto para inser¢es como para eliminag8es de tuplas.

1.1. Visdes nfio recursivas: as técnicas apropriadas neste caso incluem o algoritmo de
counting (descrito acima) apresentado por [GMS93], além de outros algoritmos que
também utilizam contadores, como [SI84] que cria estruturas com ponteiros que partem
da tupla de origem para suas tuplas derivadas. [BLT86] utiliza os contadores exatamente
como o algoritmo counting, porém apenas para visdes do tipo SPJ, computando insergSes
e eliminagBes separadamente. O algoritmo de manutenc#io por diferenciagfio algébrica,
introduzido por [Pai84] ¢ utilizado posteriormente em [QW91] para manutenglo de
visBes, diferencia expressdes algébricas para derivar a expressio relacional que
determina a alteragfio em uma visio SPJ. Este tipo de algoritmo gera duas expressdes
para cada visdo: uma para definir as insercSes na visio e outro, para definir as
eliminagdes. O algoritmo Ceri-Widom [CW91] define regras de producfio para manter as
visdes SQL que nfio possuam duplicidades, agregacdes e negacfio e aquelas onde os
atributos das visSes determinam funcionalmente a chave da relagiio base que estd sendo
atualizada.

1.2. Visbes com outer-join: a manutenc#o de visdes com outer-join € discutida em [GIM94],
cujo algoritmo redefine a visfio, obtendo duas instrugSes (uma com lefi-outerjoin e outra
com right-outer-join) para calcular as alteragBes a serem implementadas.

1.3. Visbes recursivas: Os algoritmos citados nesta se¢fio aplicam-se também a visdes nfo
recursivas. O primeiro deles é o algoritmo DRed [GMS93], descrito acima. Virios outros
algoritmos se aplicam a este tipo de visio, estando enmtre eles: o algoritmo PF
(Propagation/Filtration) definido em [HD92], que é muito similar a0 DRed, sendo que,
para visbes nfio recursivas, o0 DRed sempre funciona melhor; o algoritmo Kuchenhoff
[Kuc91] que cria regras para calcular a diferenga entre estados consecutivos da base de
dados ¢ o algoritmo Urpi-Olive [UO92] que cria regras de transiglio mostrando como
cadamodiﬁcmnarelacaobaseseuaduzemumamodiﬁcagﬁouncadamlagio
derivada.

2. Utilizando informacfio parciak: As visdes podem ser mantidas utilizando-se somente um
subconjunto das relagdes envolvidas na definigiio da visfio. De forma diferente da utilizagdo
da informagfo complets, quando a manutengiio utiliza apenas informagio parcial, nem
sempre ¢ possivel realizar o processo de manutengfio da visio. A manutengfio vai depender de
aspectos como o tipo de modificagio, ou scja, se é uma insergfio, uma eliminagdo ou
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atualizagio. Portanto, os algoritmos neste caso devem se preocupar se a visiio pode ser

mantida e entfo, como efetuar a manutengfio, sendo que em alguns casos, mesmo que nio

exista o algoritmo para eliminaco-+inserg3o, € possivel existir o algoritmo para atualizago.

2.1. Nenhuma informag#io disponfvel: Muitos trabalhos tém sido feitos para determinar
quando uma modificacio na base nfio acarreta alteragio na visfio. Esta situagdo €
conhecida como “o problema da atualizag3o irrelevante™. [BLT86, BCL89, Ek90, LS93]
determinam atualizag3es irrelevantes em vérias condi¢Bes diferentes.

2.2. Utilizando a visfio materializada: Self~Maintenance. As visdes podem ser mantidas
utilizando-se¢ apenas a visfio materializada e as regras implementadas através das chaves.
Estas visbes sdo tratadas por [GIM94], que apresenta vérios resultados em self
maintenance em visdes do tipo SPJ e com ouwter-join, respondendo a inser¢des,
climinacBes e atualizagBes. Este trabalho define uma visio self-maintainable com
respeito ao tipo de modificagfio, nfio considerando as visSes com selfsjoins ou outer-
joins, as visdes que nfio usam informagSes das chaves e as que nio consideram a
capacidade de auto manuteng#io com respeito a todas as instincias de modificacBes.

3. Utilizando a visfio materializada e algumas relacSes base: Referéncia parcial. O
problema da manutengio com referéncia parcial ¢ manter a visfo, dados apenas um
subconjunto das relagdes base e a visdo materializada. Dois subproblemas interessantes
surgem desta abordagem: o primeiro ¢ quando estfio disponfveis a visdo e todas as relagBes
base, com excecdo da relaglio que sofreu a modificagio e o segundo, quando estio
disponiveis a visdo e a relagdo modificada. Vérios trabalhos, como [JMS95, GB95, Gup94],
tratam de variagSes desta situagfo.

4.5 Conclusio

A manutencfo dinimica das visdes materializadas, de maneira similar & definigfio do processo de
carga estitico, nfio ¢ uma tarefa simples. Muitas das etapas envolvidas na carga estitica estio
presentes na manutengfo dinimica, dilufdas nos processos de atualizagio de cada visfo
materializada. Existem algumas opgles relacionadas ao momento em que as visBes sfo
atualizadas. Basicamente, a atualizacZo pode ser imediata, ou seja, no momeato em que os dados
base sdo atualizados, ou protelada, sendo que, neste caso, devem ser considerados os aspectos
necess4rios para minimizar o tempo que as visdes ficam indisponiveis para o acesso por parte dos
usudrios,

Normalmente, as bases de dados fonte, para o data warehouse, podem ser sistemas legados ou
sistemas que, de uma forma geral, ndio conhecem as visSes materializadas implementadas no
ambiente analitico. As aplicagSes no ambiente fonte devem informar ao data warchouse quando
ocorre uma atualizagdo, por exemplo, a contratagio de um novo funciondrio on um paciente que
pagou sua conta hospitalar. Entretanto, estas aplicag8es nfio tém condigdes de determinar quais
sﬁoosdadosnec&sséﬁospmscimplemm&rmMﬁmﬁmmﬁsﬁwmamﬁdimdasdodam
warehouse. Quando a informacio sobre uma atualizaglio chega ao data warehouse, temos que
buscar os dados adicionais, nas bases fonte, para atualizar as visdes corretamente e de forma
incremental. Por esta razfio, o warehouse deverd emitir algumas consultas para as bases fonte
apés a ocorréncia da atualizagfio. Existem trabalhos j& realizados, que implementam vérios
algoritmos distintos, para garantir que as visSes materializadas no data warehouse scjam
atualizadas de forma correta, garantindo a consisténcia das visdes, no menor tempo possivel. A
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escolha do algoritmo mais adequado depende de uma série de fatores. Aspectos como: o tipo da
visio implementada, sua dependéncia das bases de dados fonte durante o processo de atualizagio,
incluindo sua capacidade de se auto manter sem a necessidade de acesso as bases originais, a
distribuicdo dos ambientes fonte ¢ do data warehouse e a concorréncia no momento da
atualizagio devem ser levados em conta na escolha do algoritmo de propagaco das atualizages
mais adequado.

Fica claro que, assim como no modelo de data warehouse estitico, com processos de carga
periédicos, conforme descrito na segfio 3.7 deste trabalho, a atualizac®o do data warehouse em
uma implementac#o mais dindmica também € a etapa mais complexa e critica de se implementar.

Ocorre que, para alguns tipos de aplicagbes tramsacionais em conjunto com as aplicagdes
analiticas a abordagem estética ¢ preferivel, em detrimento da dinimica e, para outros tipos,
ocorre o inverso.

Como um data warchouse pode compreender vérias dreas de negécios distintas, associadas a
diferentes aplicagdes transacionais e usuérios com necessidades de anélise especificas, o modelo
resultante pode nfio ser homogéneo, ou seja, apenas estitico ou apenas dinfimico.

A determinagio das caracteristicas da implementagfo mais adequada de um determinado modelo
analitico estard baseada em uma anslise baseada em dois conjuntos de informago:

1. Classificagéio dos dominios das aplicagdes transacionais, levando-se em conta 0 modelo
de negécios envolvido e as caracteristicas operacionais da implementag#o e utilizagfio das
informagSes geradas pela aplicagiio;

2. Classificagfio da utilizagfio do ambiente analitico, levando-se em conta as caracteristicas
das informag3es a serem disponibilizadas e as formas de sua utilizago.

Com o levantamento destas classificacdes, poderfio ser avaliados os aspectos do comportamento
transacional dos ambientes operacional e analitico, sendo que a anélise conjunta destas
caracteristicas resultard em diretrizes para que os projetistas de data warehouse possam definir o
modelo mais adequado para sua implementago,

Como um data warehouse pode compreender vérias dreas de negécios distintas, associadas a
diferentes aplicagdes transacionais e usuarios com necessidades de andlise especificas, o modelo
resultante pode nfio ser homogéneo, ou seja, apenas estitico ou apenas dinfmico. A andlise das
classificagBes, descritas acima, poderfio levar, muitos casos, & definigio de um modelo
hibrido de data warehouse, onde determinadas porgSes tetfio caracteristicas estiticas enquanto
que outras sofrerfio manutengfo dinfimica. Devemos considerar, também, que a proporgfo entre
aslfa.rtes dinfimicas e estiticas do data warehouse pode ser alterada em fungdio da evolugio das
aplicagSes.
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